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Re´sume´
Cette the`se porte sur la segmentation d’images OCT cutane´es. Cette modalite´ d’ima-
gerie permet de visualiser les structures superficielles avec une profondeur de l’ordre du
millime`tre. En dermatologie, elle permet d’explorer l’e´piderme et sa jonction avec le derme.
Cependant, les images OCT sont se´ve`rement affecte´es par le bruit speckle. Ce phe´nome`ne
conjugue´ a` la complexite´ inhe´rente aux structures de la peau rend l’interpre´tation des
images difficile meˆme pour des experts. L’approche classique consiste a` filtrer le speckle
avant de faire des traitements de segmentation. A l’inverse, dans cette the`se nous exploitons
exclusivement le bruit comme information pour segmenter. Notre approche repose sur la
mode´lisation statistique du speckle. La segmentation se fait par classification des parame`tres
de ce mode`le probabiliste. Ainsi,
- On montre que le speckle ne suit pas une loi Rayleigh, comme cela est e´tabli analytiquement.
- On ajuste plusieurs lois de probabilite´ a` l’amplitude OCT ; et on montre que celle-ci est
distribue´e selon la loi Gamma ge´ne´ralise´e.
- On e´tablit que les parame`tres de cette loi discriminent statistiquement les couches de la
peau.
- On conc¸oit une me´thode de segmentation par classification des parame`tres locaux du
speckle.
Les nombreuses expe´rimentations faites sur plusieurs corpus d’images in-vivo confirment la
validite´ de notre approche.




This thesis deals with the segmentation of skin OCT images. This modality provides
the means to visualize superficial structures down to a millimeter depth. In dermatology, it
is used to examine the epidermis and its junction with the dermis. However, OCT images are
severely affected by the speckle noise. This random phenomenon added to the complexity
of human skin structures makes the visual interpretation of images very difficult. Classical
image processing techniques filter this noise prior to any segmentation step. In this thesis,
we rely exclusively on the properties of the speckle to perform segmentation. Our approach
is based on the statistical modeling of the speckle. Images are segmented by classifying
parameters of the statistical model. Therefore,
- We show that speckle does not follow the Rayleigh distribution, as developed analytically
in the literature.
- We fit various probability laws to model OCT signal amplitude ; we show that Generalized
Gamma has the best goodness of fit.
- We establish that statistical parameters of this distribution discriminate skin layers with
good variability.
- We develop a segmentation method based on the classification of local statistical parameters.
The various experimental results with a number of in-vivo images reported in the thesis
confirm the validity of our approach.
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Introduction ge´ne´rale
L’e´volution du mode de vie dans les socie´te´s industrialise´es engendre de nouvelles
pre´occupations dermatologiques et cosme´tologiques. Re´pondre a` ses pre´occupations ne´cessite
une connaissance approfondie de la peau humaine, en termes d’anatomie, de proprie´te´s
me´caniques et vasculaires. La cosme´tologie de´veloppe de plus en plus de produits de
protection et d’esthe´tique. Les tests de leur suˆrete´ et leur efficacite´ ne´cessite souvent la
mesure de l’e´paisseur des couches de la peau, l’analyse de son comportement me´canique, ou
la caracte´risation de ses tissus. En dermatologie, on a besoin d’analyser des le´sions (psoriasis,
carcinomes, scle´rodermies, lymphomes), des tumeurs (me´lanomes), des cicatrisations . . . Le
me´lanome est un cancer en augmentation de 7% par an en France. Environ 1570 personnes
meurent de ce cancer en 2010 (www.e-cancer.fr). Son diagnostic pre´coce est un enjeu de
sante´ public.
Dans ce domaine, comme dans toutes les pathologies de la peau, le diagnostic repose
largement sur l’examen visuel. Cependant, la peau est un organe complexe constitue´ de
couches stratifie´es. Leur e´paisseur varie selon l’aˆge, le sexe, et la zone du corps. Souvent, la
peau pre´sente des structures ambigue¨s dont l’interpre´tation est difficile. Elle ne´cessite une
grande expe´rience de la part des dermatologues. Pour cela, la biopsie est l’e´talon d’or.
La tomographie par cohe´rence optique (OCT) est une modalite´ d’imagerie qui per-
met de visualiser des coupes des couches superficielles, jusqu’a` un millime`tre de
profondeur. Il s’agit d’une technologie relativement re´cente [Huang et al., 1991].
Elle est principalement employe´e en ophtalmologie pour mesurer l’e´paisseur de la
re´tine au niveau de la macula. En dermatologie, l’OCT connaˆıt un de´veloppement
re´cent pour caracte´riser certaines tumeurs et pathologies de la peau [Welzel, 2001;
Pierce et al., 2004].
Les images OCT sont largement affecte´es par le speckle, un bruit multiplicatif cause´ par
l’interfe´rence de multiples ondes re´trodiffuse´es par la peau. Il donne aux images leur aspect
granuleux et rend difficile leur interpre´tation.
Dans ce contexte me´dical, le but de la the`se est de mettre en œuvre une me´thode pour
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de´limiter les couches de la peau dans les images OCT. Pour cela nous nous sommes fixe´ les
objectifs suivants :
- Mettre en œuvre un descripteur caracte´ristique des couches de la peau
- De´velopper une me´thode de segmentation fonde´e sur ce descripteur.
Pour re´pondre au premier objectif, nous avons conside´re´ le speckle comme repre´sentant
des tissus sous-jacents. Cela est en cohe´rence avec le fait que ce phe´nome`ne est du aux
re´trodiffusions (des ondes lumineuses) multiples cause´es par les diffuseurs (ou structures
e´le´mentaires) constituant la peau. La re´partition ale´atoire de ces diffuseurs est e´videmment
caracte´ristique des couches de la peau. Par conse´quent, le speckle qui en de´coule est
repre´sentatif de la distribution des diffuseurs et donc caracte´ristique des couches. Nous avons
cherche´ a` mode´liser ce phe´nome`ne et a` caracte´riser les couches a` la base de ce mode`le.
Pour traiter le deuxie`me objectif, nous avons mis en œuvre une version locale du descripteur
de speckle. Nous avons de´veloppe´ alors une me´thode de segmentation par classification de ce
descripteur.
Contributions
Le travail de cette the`se a abouti aux contributions suivantes :
- La de´monstration empirique que le speckle dans les images OCT ne suit pas la loi de
Rayleigh, contrairement au de´veloppement analytique de Goodman [Goodman, 1976]. Cela
indique un proble`me de convergence en contradiction avec le the´ore`me central de la limite.
- La mode´lisation statistique du speckle par des lois dites pre´-Rayleigh. L’e´tude de l’ajuste-
ment de ces lois montre que le speckle dans les images OCT suit une distribution Gamma
ge´ne´ralise´e avec un excellent test de Kolomogorov-Smirnov.
- La caracte´risation des couches de la peau par des parame`tres de lois de probabilite´. En
effet, le vecteur de parame`tres de la loi Gamma ge´ne´ralise´e est un attribut discriminant du
stratum corneum et de l’e´piderme.
- La description du speckle dans le voisinage de chaque pixel par des parame`tres locaux.
- La mise en œuvre d’une me´thode de segmentation des couches par classification du
descripteur local du speckle.
Les multiples expe´rimentations avec plusieurs corpus d’images in vivo ont montre´ la
validite´ de l’approche.
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Organisation de la the`se
Le reste de cette the`se est organise´ en quatre chapitres.
Chapitre 1 : dans ce premier chapitre nous pre´sentons le contexte me´dical en de´crivant
l’anatomie de l’organe d’inte´reˆt pour cette the`se : la peau. Les pathologies principales
qui affectent la peau sont brie`vement pre´sente´es. Nous y pre´sentons aussi les modalite´s
d’imagerie de la peau en comparant leurs caracte´ristiques et applications. La tomographie
par cohe´rence optique est de´crite en de´tail. Le chapitre pre´sente la simulation d’images OCT
par la me´thode Monte Carlo.
Chapitre 2 : dans ce chapitre nous e´tudions la mode´lisation statistique du speckle
dans l’OCT. Le mode`le the´orique est pre´sente´ en re´sumant le travail de Goodman. Quatre
autres lois de probabilite´ sont pre´sente´es comme mode`le du speckle. Deux me´thodes
d’estimation de parame`tres de lois de probabilite´ sont de´crites. Les estimateurs de tous les
parame`tres des cinq lois, selon les deux me´thodes d’estimation, sont de´taille´s.
Chapitre 3 : ce chapitre est consacre´ a` la caracte´risation des couches de la peau par
les lois statistiques. Les corpus d’images expe´rimentales sont pre´sente´s. Les cinq lois sont
ajuste´es aux donne´es des images en estimant leurs parame`tres dans chaque couche. La qualite´
de l’ajustement est e´value´e a` l’aide du test de Kolmogorov-Smirnov. La capacite´ de chaque
loi a` discriminer les couches est e´tudie´e en classant ses parame`tres. La me´thode a` vecteurs
de support est pre´sente´e. Elle est mise en œuvre pour entraˆıner un classificateur par loi et
de tester les performances des classifications. Les indicateurs quantitatifs de performance
habituels sont e´value´s. La variabilite´ des mode`les selon l’aˆge, le sexe et la zone est analyse´e. La
conclusion est que la Gamma ge´ne´ralise´e est un bon mode`le du speckle avec peu de variabilite´.
Chapitre 4 : ce chapitre pre´sente la segmentation des couches. L’estimation des pa-
rame`tres locaux du speckle est e´tudie´e en termes de stabilite´ pour des feneˆtres de petite
taille. La me´thode de conception de classificateurs supervise´s (SVM) est pre´sente´e. La
segmentation par classification de vecteurs de parame`tres et de parame`tres individuels est
mise en œuvre. La me´thode est compare´e avec des approches de la litte´rature, nomme´ment
la matrice de co-occurrence et le contraste du speckle. Diffe´rentes expe´riences sont mises
en œuvre pour segmenter les diffe´rentes structures (stratum, jonction derme-e´piderme).
Finalement, la possibilite´ d’appliquer la me´thode a` la segmentation du me´lanome est
examine´e.
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Des conclusions et quelques perspectives terminent la the`se.
Chapitre 1
Contexte me´dical et Tomographie
par Cohe´rence Optique
1.1 Introduction
La peau est l’organe le plus large du corps humain. Elle assure diffe´rentes fonctions. La
plus e´vidente est la protection de l’organisme du milieu exte´rieur. Il s’agit d’un tissu biologique
complexe, compose´e de diffe´rentes couches.
La connaissance des proprie´te´s me´caniques de la peau est importante en cosme´tologie (rasage,
e´pilation, application de cre`me et de lotion) et en clinique (chirurgie plastique, l’anthologie
des plaies superficielles de pression).
La peau humaine se comporte comme un mate´riau non-homoge`ne, anisotrope, non line´aire
et visco-e´lastique. A l’heure actuelle, plusieurs mode`les ont e´te´ de´veloppe´s pour repre´senter
les proprie´te´s me´caniques des diffe´rentes couches de la peau et de visualiser la peau pendant
les ope´rations chirurgicales. Deux principales modalite´s sont utilise´es pour visualiser la peau :
l’e´chographie (US), la tomographie par cohe´rence optique (OCT).
Dans la suite, nous pre´sentons la peau, ses constituants et ses pathologies. Nous de´crivons
aussi les modalite´s d’imagerie de cet organe. Nous de´taillons particulie`rement l’OCT. Nous
de´crivons aussi la me´thode de simulation d’images OCT.
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1.2 La peau
1.2.1 Ge´ne´ralite´s
En contact direct avec le milieu exte´rieur, la peau est le tissu le plus e´tendu du corps. Elle
est constitue´e de trois couches stratifie´es (figure 1.1) :
• l’e´piderme dont le principal roˆle est la protection du corps
• le derme, seule couche a` posse´der des vaisseaux permettant aux nutriments de se diffuser
vers l’e´piderme
• l’hypoderme est la couche la plus profonde de la peau.
Chez un adulte, la peau pe`se entre 3.5 et 4.5 kg. Sa superficie peut atteindre deux me`tres
carre´s. Son e´paisseur varie selon le sexe, l’aˆge et la re´gion du corps. Elle est plus mince chez
les femmes, chez les personnes aˆge´es, au niveau des paupie`res et des organes ge´nitaux (1 mm).
En revanche, elle est plus e´paisse au niveau de la zone palmo-plantaires (environ 4 mm).
La peau posse`de de nombreuses fonctions implique´es principalement dans le maintien de
l’home´ostasie de l’organisme, et notamment dans la thermore´gulation, la de´fense contre les
agressions exte´rieures et les agents exoge`nes. Elle joue e´galement un roˆle dans les fonctions
sensorielles et me´taboliques telle que la synthe`se de vitamine D. La peau est tre`s vascularise´e
et posse`de e´galement un grand nombre de glandes sudoripares (fabriquant la sueur), des
glandes se´bace´es (se´cre´tant le se´bum=substance grasse qui prote`ge la peau) et des re´cepteurs
nerveux permettant les sensations tactiles et de pression.
Nous allons de´tailler la structure de la peau dans le paragraphe suivant.
1.2.2 Les couches de la peau
1.2.2.1 L’e´piderme
L’e´piderme est compose´ de diffe´rents types de cellules, notamment les ke´ratinocytes et
les me´lanocytes. Les ke´ratinocytes fabriquent la ke´ratine (prote´ine donnant aux cellules
des proprie´te´s protectrices). Toutes les cellules de l’e´piderme sont relie´es entre elles par des
structures. Les ke´ratinocytes progressent vers la surface de la peau (pousse´s par de jeunes
cellules situe´es en dessous) et meurent par desquamation. L’e´piderme est ainsi renouvele´ tous
les 25 a` 40 jours.
Les me´lanocytes fabriquent un pigment appele´ la me´lanine. Ce type de cellules se situe plus
profonde´ment dans l’e´piderme, mais reste ne´anmoins en contact avec les ke´ratinocytes qui
inte`grent progressivement la me´lanine. Les pigments de me´lanine ainsi absorbe´s prote`gent
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Fig. 1.1 – Anatomie de la peau. Source : [Hendriks, 2001].
les noyaux des cellules contre les rayons ultraviolets du soleil.
Il existe d’autres types de cellules dans l’e´piderme qui servent essentiellement a` la de´fense
(syste`me immunitaire) de l’organisme [Banchereau and al, 2000].
Enfin, un dernier type de cellules, les e´pithe´lio¨ıdocytes, semble jouer un roˆle dans le toucher.
Elles sont situe´es a` la jonction entre l’e´piderme et le derme. L’e´piderme est lui-meˆme
constitue´ de plusieurs couches (voir la figure 1.2).
• Le stratum corneum (SC) est constitue´ de 4 a` 20 strates de cellules aplaties. Les
Ke´ratinocytes appartenant au SC ne posse`dent plus de noyaux, ni d’organites cyto-
plasmiques. Cette couche peut eˆtre subdivise´e en deux sous-couches.
Le stratum compactum, faisant suite a` la couche granuleuse, est forme´ de cellules
ke´ratinise´es e´troitement soude´es. Il assure la fonction barrie`re de l’e´piderme. Les desmo-
somes sont remplace´s par des structures tre`s simplifie´es, les corne´odesmosomes qui conti-
nuent a` assurer une certaine cohe´sion entre les corne´ocytes. Dans les corne´odesmosomes
se trouvent des prote´ines spe´cifiques comme la corne´odesmosine. Cette strate est sur-
monte´e par une couche desquamante ou stratum disjonctum qui se trouve en surface
et au niveau de laquelle les cellules corne´es subissent la desquamation. L’ensemble de
ces couches e´pidermiques se renouvelle entie`rement au bout de 30 a` 40 jours, avec tout
d’abord un renouvellement de cellules germinatives, puis une migration des cellules a`
travers l’e´paisseur de l’e´piderme. Le temps de transit d’un ke´ratinocyte a` travers la
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couche corne´e est environ 14 jours. Dans un certain nombre de maladies, tel que le
psoriasis, le temps de renouvellement de l’e´piderme est conside´rablement diminue´ (huit
jours). Cela est aussi le cas au cours de la re´e´pidermisation d’une plaie, ainsi qu’au
niveau des annexes cutane´es, notamment la gaine e´pithe´liale externe du follicule pileux
et des canaux sudoripares.
• Le reste de l’e´piderme : Les trois couches stratum basal, stratum spinosum et stratum
granulosum forment le reste de l’e´piderme.
Le stratum basal appele´ aussi couche germinative est la dernie`re couche avant le derme.
Elle est constitue´e d’une strate de cellules fermement adhe´rant au derme. Le cyto-
plasme des ke´ratinocytes de la couche basale est riche en organites cellulaires ainsi
qu’en me´lanosomes. Ces derniers, synthe´tise´s par les me´lanocytes voisins, migrent dans
les ke´ratinocytes pour se concentrer autour du noyau le prote´geant ainsi en partie contre
l’ultra violet.
Le stratum spinosum (ou couche e´pineuse) est constitue´ d’une superposition d’environ
5 strates de ke´ratinocytes en forme de polye`dre. Les cellules de cette couche sont pour-
vues d’un gros noyau posse´dant souvent deux nucle´oles. Elles sont relie´es entre elles par
des desmosomes, qui leur donnent une allure e´pineuse en observation histologique. Ces
attaches desmosomiales assurent une grande cohe´sion entre les cellules et sont respon-
sables, en partie, de la tre`s grande re´sistance me´canique de cette couche cellulaire.
Le stratum granulosum (ou couche granuleuse) est constitue´ de trois strates de
ke´ratinocytes qui s’aplatissent et leurs organites commencent a` disparaˆıtre. Les
ke´ratinocytes accumulent des granules de ke´ratohyaline et des granules lamelle´es. Les
granules lamelle´es contiennent un glycolipide, se´cre´te´ entre les cellules qui contribue a`
imperme´abiliser la peau. Au-dela` de cette couche, les cellules meurent par manque de
nutriments (trop e´loigne´es des capillaires du derme).
1.2.2.2 Le derme
Le derme enveloppe l’ensemble de l’organisation comme un collant. Les cellules du derme
sont regroupe´es en deux groupes. Le premier groupe est compose´ de fibroblastes : cellules
fusiformes dont le roˆle principal est la synthe`se des composantes de la matrice extracellulaire
(MEC) tel que le collage`ne, l’e´lastine, la substance fondamentale et des glycoprote´ines.
Le deuxie`me groupe est compose´ de cellules migratrices, implique´es dans les me´canismes de
de´fense et de re´ponse immunitaire : leucocytes, mastocytes, macrophages. Le derme est forme´
de deux couches :
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Fig. 1.2 – Sche´ma ge´ne´ral des couches de l’e´piderme et du derme.
• La premie`re couche est la zone papillaire en superficie. Il s’agit d’une mince couche per-
mettant le passage de nombreux vaisseaux sanguins et de fibres nerveuses, contenant
e´galement les papilles du derme.
• La deuxie`me couche est la zone re´ticulaire, plus profonde, qui occupe environ 80% du derme,
forme´e de fibres de collage`ne encheveˆtre´es ge´ne´ralement paralle`les a` la surface de la
peau. Cette zone pre´sente des lignes de tension appele´es lignes de langer, qui reveˆtent
une grande importance pour les chirurgiens. Lors des incisions effectue´es pendant une
ope´ration chirurgicale, la cicatrisation ulte´rieure est d’autant meilleure que les incisions
sont faites paralle`lement a` ces lignes et non transversalement.
1.2.2.3 L’hypoderme
L’hypoderme est la couche la plus profonde de la peau et la plus e´paisse. Il est rattache´
au derme par des fibres de collage`ne et d’e´lastine. Il est essentiellement constitue´ d’un type
de cellules spe´cialise´es dans l’accumulation et le stockage des graisses. Elles sont regroupe´es
en lobules par du tissu conjonctif.
L’hypoderme joue le roˆle de re´serve e´nerge´tique. Les graisses contenues dans les adipocytes,
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peuvent eˆtre remises en circulation, via la voie veineuse, lors d’un effort intense ou lors d’une
de´ficience en apport e´nerge´tique, et seront transforme´es en e´nergie. Ces cellules graisseuses
sont groupe´es en un gros amas en forme de coussins.
Chaque couche cutane´e, par la nature physique de ses composants et de leurs organisations,
contribue donc a` la tre`s grande complexite´ des proprie´te´s me´caniques de la peau humaine,
e´tudie´e par de nombreux physiciens, biologistes et chimistes. Il est admis que d’un point de
vue me´canique, la peau se constitue d’un mate´riau tre`s complexe : he´te´roge`ne, anisotrope et
non line´aire viscoe´lastique [Elsner et al., 2000].
1.3 Maladies de la peau
La dermatologie est la spe´cialite´ des maladies inflammatoires et des proble`mes de la peau.
Il existe de nombreuses maladies dermatologiques dont les principales sont :
• L’ecze´ma de contact et l’ecze´ma atopique
• L’urticaire
• Le stress oxydatif et he´liodermie
• La de´shydratation cutane´e
• Le Me´lanome
L’ ecze´ma est une maladie inflammatoire cutane´e. Il existe deux grands types d’ecze´ma :
l’ecze´ma allergique de contact [Saint Mezard et al., 2004] et l’ecze´ma atopique [Williams,
2005]. Les deux ecze´mas sont conside´re´s comme des dermatoses inflammatoires. Des tra-
vaux ont de´fini diffe´rentes strate´gies capables de restaurer une tole´rance immunitaire afin de
pre´venir les pousse´es d’ecze´ma.
L’urticaire est une maladie allergique. Elle se pre´sente sous la forme de plaques plus ou
moins rouges sur la peau. Elle peut eˆtre dangereuse si elle s’e´tend au niveau des yeux, de la
bouche et du larynx.
L’he´liodermie correspond au vieillissement cutane´ photo-induit et regroupe un ensemble de
manifestations cliniques, histologiques et fonctionnelles caracte´ristiques sie´geant sur la peau
chroniquement insole´e. Le vieillissement intrinse`que correspond aux modifications ine´vitables
lie´es a` l’aˆge qui affectent la peau comme les autres organes. Il est caracte´rise´ par une baisse
de la production de collage`ne et d’e´lastine. Le vieillissement extrinse`que lie´ aux facteurs de
l’environnement, est ge´ne´ralement cause´ par les effets du soleil.
La de´shydratation est la perte ou l’e´limination de l’eau d’un corps. Il existe plusieurs causes
de la de´shydratation : ge´ne´tique, environnementales, de sante´,. . ..
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Fig. 1.3 – Images du me´lanome de la peau. (a) stade I (b) stade III.
En effet, certaines personnes pre´sentent des alte´rations d’origine ge´ne´tique qui se traduisent
ge´ne´ralement par une se´cheresse se´ve`re, souvent accompagne´e de desquamation et d’ecze´ma.
Par ailleurs, la chaleur, l’air et les mouvements d’air aggravent les pertes en eau dues a`
l’e´vaporation. Enfin, les soins inadapte´s et le vieillissement ge´ne`rent aussi ce phe´nome`ne.
Les cancers de la peau les plus fre´quents et les moins graves sont les carcinomes et les
e´pidermoides. Ils repre´sentent plus de 90 % des cancers de la peau. Le me´lanome est le
cancer le plus grave. Il peut survenir a` tout aˆge et touche fre´quemment les gens de 40 a` 50
ans. Il est responsable de plus de mille de´ce`s par an en France. Dans la majorite´ des cas, la
gue´rison comple`te d’un me´lanome est obtenue si le traitement commence toˆt.
Le me´lanome se de´veloppe a` partir des cellules me´lanocytes spe´cialise´es dans la fabrica-
tion du pigment de la peau. Les me´lanocytes re´sident normalement dans la re´gion pro-
fonde de l’e´piderme. Elles sont aussi a` l’origine du grain de beaute´ ou naevus me´lanocytaire.
Le me´lanome suit majoritairement une croissance bi-phasique intra-e´pidermique puis sous-
e´pidermique. Il peut toucher n’importe quelle re´gion de la peau : cuir chevelu, muqueuses
(bouche, organe ge´nitaux. . .) ou ongles. Le facteur essentiel du de´veloppement du me´lanome
est l’exposition solaire excessive (surtout les expositions intenses, intermittentes dans l’en-
fance). Les patients a` peau blanche sont les plus souvent victimes du me´lanome, mais ce
cancer touche aussi les patients a` peau noire ou pigmente´e. Le me´lanome apparait sur la
peau des patients sous forme d’une tache colore´e de quelques millime`tres qui comporte plu-
sieurs couleurs du brun et/ou du noir. Cette tache est asyme´trique et comporte une bordure
irre´gulie`re. La taille, la forme, les contours et les couleurs du me´lanome subissent des mo-
12 Contexte me´dical et Tomographie par Cohe´rence Optique
difications assez rapides. D’autres signes, comme une modification de la surface, la pre´sence
d’une excroissance ou d’un nodule et des de´mangeaisons peuvent parfois eˆtre observe´s.
Plusieurs types de me´lanome sont de´crits dans la litte´rature. Le me´lanome nodulaire se
de´veloppe assez rapidement. Sa forme est une boule de couleur brune parfois rose´e. Le
me´lanome acral se de´veloppe ge´ne´ralement au niveau des paumes des mains, des plantes
des pieds et des ongles. Il est fre´quent chez les gens de peau noire ou pigmente´e. Le me´lanome
de Durbreuil se de´veloppe lentement. Il apparait sur le visage de gens de plus de 60 ans.
D’autres types existent comme le me´lanome des muqueuses buccales et anoge´nitale et le
me´lanome oculaire ou choro¨ıdien.
Enfin, certains me´lanomes ne sont pas pigmente´s, leur diagnostic est alors particulie`rement
difficile.
Les cancers de la peau de´tiennent un triste record, celui de la plus importante progression
depuis 20 ans. Ils augmentent en Europe de 5 a` 7 % par an. En France, environ 50 000 car-
cinomes et 7 000 me´lanomes sont diagnostique´s chaque anne´e. Les carcinomes peuvent eˆtre
traite´s efficacement, les me´lanomes sont beaucoup plus graves. Le dermatologue peut suspec-
ter un me´lanome a` son aspect et comple´ter son examen par une analyse au dermatoscope. Le
diagnostic du me´lanome pre´coce ne´cessite donc une analyse individualise´e de la structure de
la peau afin de localiser la tumeur.
1.4 Imagerie de la peau
L’imagerie me´dicale a donne´ lieu, ces dernie`res anne´es, au de´veloppement d’un grand
nombre de modalite´s destine´es a` faciliter le diagnostic et la the´rapeutique. Leurs domaines
d’utilisation sont varie´s, et souvent comple´mentaires. Le diagnostic et le traitement des pa-
thologies de la peau sont largement base´s sur l’examen visuel effectue´ par les dermatologues.
Ces examens ne´cessitent une grande expe´rience car la peau peut pre´senter des e´tats ambi-
gus difficilement interpre´tables. Souvent, comme pour la surveillance du cancer, la biopsie et
l’analyse histologique sont utilise´es pour lever ces ambigu¨ıte´s.
La description de la structure de la peau se fonde sur l’histologie. Afin d’eˆtre capable d’imager
la peau rapidement et sans ne´cessite´ de biopsie biologique, diverses approches non-invasives
d’imagerie cutane´e in vivo ont e´te´ de´veloppe´es. Un e´tat de l’art de ces techniques peut eˆtre
consulte´ dans [Corcuff and Pierard, 1998].
Trois modalite´s d’imagerie sont fre´quemment utilise´es : l’ultrason, la microscopie confocale
et la re´sonance magne´tique. Plus re´cemment, la tomographie par cohe´rence optique (OCT)
commence a` eˆtre explore´e. Dans la suite nous passons en revue ces quatre modalite´s. Nous
pre´sentons aussi les me´thodes de simulation d’images OCT.
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1.4.1 Imagerie ultrason
L’imagerie e´chographique se base sur la technique de mesure de l’onde ultrason re´fle´chie.
La visualisation de l’intensite´ de ces ondes re´fle´chies permet de former une image anatomique,
montrant les contours des organes et leurs structures.
Une de´tection d’amplitude du signal e´chographique conduit a` la repre´sentation en ”mode
amplitude” (mode A-scan). Ce mode donne une image unidimensionnelle des structures tra-
verse´es par le faisceau d’ultrasons sur son chemin a` travers les tissus. Il montre une ligne
avec des pics repre´sentant les e´chos provenant de diffe´rentes couches. L’amplitude des pics
est influence´e par la diffe´rence d’impe´dance acoustique des tissus et la distance du tissu a`
la source d’ultrasons. La distance entre les pics est corre´le´e avec l’e´paisseur des diffe´rentes
couches [Agner, 1995].
Dans le mode B, le transducteur est automatiquement de´place´ tangentiellement sur l’objet.
L’image e´chographique e´tant construite par la juxtaposition de plusieurs lignes de A-Scans.
Dans la plupart des cas, la diffe´renciation entre l’e´piderme et le derme par ultrasons est dif-
ficile. L’e´piderme a une faible capacite´ a` refle´ter l’ultrason. Alors que, le derme est fortement
e´choge`ne du fait que le re´seau de fibre de collage`ne re´gulie`rement ordonne´ refle`te des ultrasons.
Un transducteur de 50 ou 100 MHz permet d’obtenir une re´solution axiale de 11 µm a` 39 µm.
Des ultrasons de basse fre´quence (de 7.5 a` 10 MHz) sont utilise´es pour des profondeurs de 4 et
6 cm [Fornage, 1995]. L’ultrason ne suffit donc pas pour imager toutes les couches de la peau,
notamment pour l’analyse du me´lanome. En effet (voir plus haut) celui-ci se de´veloppe dans
l’e´piderme. Sa de´tection pre´coce ne´cessite une modalite´ d’imagerie de tre`s faible pe´ne´tration.
1.4.2 Microscopie confocale
L’imagerie confocale donne des images paralle`les a` la surface de la peau. La figure 1.4
montre une repre´sentation sche´matique du syste`me de re´trodiffusion par microscope confocale.
Le principe de cette modalite´ consiste a` envoyer la lumie`re a` partir d’une source ponctuelle.
Celle-ci est refle´te´e par un miroir dichro¨ıque et focalise´e par la lentille objective du microscope
pour e´clairer un point sur le plan focal.
Le spot lumineux est ensuite refle´te´e sur un de´tecteur a` travers un trou d’e´pingle, ou point
d’ouverture. Cette ouverture agit comme un filtre spatial, rejetant la lumie`re qui est re´fle´chie
de l’objet en dehors de la zone de focalisation (ligne pointille´e). Les e´missions provenant du
plan focal (trait plein) sont capables de passer l’ouverture. En de´plac¸ant le faisceau lumineux,
le plan de´sire´ dans l’e´chantillon peut eˆtre scanne´s. De cette manie`re, une image 2D est obtenue.
Varier la profondeur du plan focal et combiner les images obtenues, conduit a` une image 3D
[Sheppard and Shotton, 1997; Rajadhyaksha and Zavislan, 1997].
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Fig. 1.4 – Sche´ma d’un microscope confocale a` re´trodiffusion. Source : [Sheppardard and
Shoton, 1997].
En raison du coefficient de diffusion e´leve´ de la peau, la profondeur de pe´ne´tration maximale
est de l’ordre de 250-300 µm et une re´solution verticale jusqu’a` 2 µm peut eˆtre obtenue. Cela
signifie que la couche infe´rieure de l’e´piderme peut eˆtre observe´e entie`rement et une partie du
derme.
La microscopie confocale est utilise´e pour mesurer l’e´paisseur de plusieurs couches de la peau.
Corcuff et al [Corcuff and al, 1999] ont modifie´ le syste`me d’acquisition conc¸u par Tandem
Scaning Microscope (TSM) propose´ par [Corcuff and al, 1993] en un microscope confocale a`
balayage laser (MCBL) avec trois diffe´rentes longueurs d’ondes. Ils ont constate´ que l’e´piderme
peut eˆtre e´tudie´ mieux avec la lumie`re bleue, tandis que la profondeur de pe´ne´tration peut
eˆtre agrandie graˆce a` la lumie`re proche de l’infrarouge.
1.4.3 Imagerie par re´sonance magne´tique
L’imagerie par re´sonance magne´tique (IRM) peut e´galement eˆtre utilise´e pour imager la
peau. Sa performance est comparable a` l’e´chographie. Elle utilise les ondes radio et un puis-
sant champ magne´tique. Elle fournit des images de´taille´es des organes internes et des tissus
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et permet l’e´valuation des structures du corps humain, invisibles avec les autres techniques
d’imagerie.
Pour e´tudier la structure de la peau, un scanner a` re´sonnance magne´tique (MR) a e´te´ adapte´
pour permettre l’exploration de l’e´piderme [Querleux, 1995]. Il permet d’obtenir une re´solution
axiale de l’ordre de 35-70 µm et de diffe´rencier le derme de l’hypoderme. La plupart des infor-
mations obtenues par IRM peuvent e´galement eˆtre obtenues par ultrasons haute fre´quence.
Les inconve´nients de l’IRM sont le couˆt e´leve´ et les exigences spe´ciales du baˆtiment. L’IRM
offre par ailleurs une meilleure re´solution que les ultrasons mais avec de plus petites profon-
deurs de pe´ne´tration. Elle a e´galement des possibilite´s pour visualiser les structures dans la
graisse.
1.4.4 Tomographie par cohe´rence optique
L’acte chirurgical a toujours e´te´ conside´re´ le seul moyen d’acce´der au corps humain. Le
de´veloppement des fibres optiques e´limine de nombreux actes invasifs.
En effet, graˆce a` l’endoscopie, le me´decin voit directement les surfaces inte´rieures des or-
ganes accessibles naturellement. Malheureusement, cette technique ne donne pas acce`s aux
caracte´ristiques des tissus. Nous avons recours pour cela aux techniques de rayon X, IRM
et ultrasons. Cependant, celles-ci ne permettent pas de voir a` faible profondeur. Dans ce
champ d’application, les techniques base´es sur la lumie`re (visible ou proche du visible) sont
la solution. La tomographie par cohe´rence optique est l’une de ces modalite´s.
1.4.4.1 Principes de l’OCT
La tomographie par cohe´rence optique (OCT pour Optical Coherence Tomography) est
une technique d’imagerie non invasive des milieux biologiques a` l’e´chelle du microme`tre. Cette
technique utilise des ondes lumineuses. Elle est fonde´e sur le principe de l’interfe´rome´trie
de Michelson pour cre´er des franges d’interfe´rence. L’interfe´rome´trie invente´e en (1880) est
constitue´e de deux miroirs (voir la figure 1.5), dont l’un est mobile. La lumie`re issue d’une
source connue traverse la lame se´paratrice et se se´pare en deux faisceaux d’e´gale amplitude.
L’un des deux faisceaux se dirige vers le miroir de re´fe´rence et l’autre vers le tissu biologique.
Ce faisceau illumine le tissu, directement ou via une fibre optique. Le miroir de re´fe´rence et
l’e´chantillon sont positionne´s a` distance Lr et Ls de la lame se´paratrice, respectivement (voir
la figure 1.5).
Les lumie`res re´trodiffuse´es par le tissu et par miroir de re´fe´rence sont de´tecte´es. Les deux
faisceaux reviennent vers la lame se´paratrice, la retraversent et interfe`rent entre eux dans la
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direction du de´tecteur. Le signal provenant du faisceau re´fe´rence et le signal provenant du
tissu produisent un signal d’interfe´rence. Graˆce au de´placement late´ral a` vitesse constante,
la mesure est reproduite a` diffe´rents points de l’e´chantillon sur une distance de plusieurs
millime`tres. La mesure en profondeur est obtenue graˆce a` la modification du trajet optique
du bras de re´fe´rence.
L’image OCT est reconstitue´e a` partir des signaux d’interfe´rence. Il existe plusieurs modes
de repre´sentation de l’image OCT. Si la source lumineuse est parfaitement cohe´rente, alors
la somme de deux champs e´lectriques re´trodiffuse´s Es et Er de l’e´chantillon et de la re´fe´rence
produit le champ e´lectrique au de´tecteur Ed, repre´sente´ par l’expression suivante :
Ed = Es + Er (1.1)
Es = Asexp[−j(2βsls − wt)] (1.2)
Er = Arexp[−j(2βr lr − wt)] (1.3)
ou` w est la fre´quence de la source, βs et βr sont les propagations constantes et (As, Ar)
repre´sentent l’amplitude re´fle´chie par l’e´chantillon et le miroir de re´fe´rence. Le facteur 2
applique´ aux propagations (les e´quations 1.2 et 1.3) repre´sente l’aller et retour du faisceau.
L’intensite´ lumineuse de´tecte´e en fonction du de´lai τ est de´crite par la forme suivante
[Shurcliff, 1962] :








avec τ = δ
c
, δ est la diffe´rence de chemin optique entre les bras 1 et 2 (voir la figure 1.5).
Les deux parame`tres essentiels de la source lumineuse d’un OCT sont :
• la longueur d’onde d’e´mission, comprise entre 600 et 1300 nm(rouge et proche infrarouge).
• la longueur de cohe´rence lc de la source de lumie`re permet de de´terminer la re´solution
axiale, de re´aliser la se´lection des photons en fonction de leur temps de parcours dans
le milieu diffusant.
Le signal d’interfe´rence n’est observable que si la diffe´rence de chemin optique est inferieure
a` lc. En prenant ce signal d’interfe´rence du fond continu, nous pouvons localiser l’origine des
re´flexions dans l’e´chantillon (tissu biologique) avec une re´solution ∆z e´gale a` la moitie´ de la
longueur de cohe´rence.
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Fig. 1.5 – Sche´ma ge´ne´ral du principe de la tomographie par cohe´rence optique.
ou` λ est la longueur d’onde moyenne, ∆λ la largeur spectrale et lc la longueur de cohe´rence de
la source. Si la largeur spectrale de la source de´termine la re´solution axiale, sa longueur d’onde
centrale est e´galement importante : la distance de pe´ne´tration dans les tissus est optimale dans
la lumie`re rouge et proche de l’infrarouge. Le traitement informatique de ces signaux permet
de construire des images en noir et blanc ou bien en fausses couleurs (voir la figure 1.6). La
re´solution est telle qu’il est possible d’obtenir de ve´ritables biopsies tissulaires en quasi-temps
re´el.
Aujourd’hui, plusieurs syste`mes sont commercialise´s avec des re´solutions late´rales et axiales
pouvant atteindre entre 4 a` 20µm pour une profondeur de l’ordre de 2mm. L’utilisation d’une
fibre optique permet d’utiliser ce syste`me par voie endoscopique. Un tomographe a` cohe´rence
optique a` diode laser (puissance 0,6mW, fre´quence de balayage 150Hz) permet d’obtenir une
image 200x200 pixels, en moins d’une seconde avec une re´solution late´rale de 4µm [Lankenau
et al., 1997].
1.4.4.2 Fonctionnement OCT et ses variantes
En principe, les syste`mes OCT sont divise´s en deux classes suivant leur fonctionnement :
les syste`mes longitudinaux ou axiaux et les syste`mes transversaux ou late´raux (appele´s aussi
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Fig. 1.6 – Image OCT de la peau avec ISIS SkinDex 300(profondeur d’environ 900 µm).
en-face).
La re´alisation d’une image de la classe longitudinale repose sur la modification de la longueur
du bras de re´fe´rence. Ainsi, en fonction de ce bras, nous pouvons extraire la valeur de la
re´flectivite´ lumineuse provenant de diffe´rentes profondeurs dans la cible. Pour re´aliser une
image transversale (en-face), le balayage est fait ge´ne´ralement point par point sur l’e´chantillon.
La re´solution late´rale lie´e a` l’optique de focalisation est souvent choisie de fac¸on a` eˆtre du
meˆme ordre de grandeur que la re´solution longitudinale.
Finalement, l’attachement d’un syste`me a` des classes se fait suivant la manie`re avec laquelle
le faisceau balaye la cible. La figure 1.7 pre´sente un diagramme repre´sentant les modes de
balayage du faisceau laser sur la cible.
Une image (OCT) 1D repre´sente le profil de la re´flectivite´ lumineuse suivant l’un des axes de
coordonne´es. Il existe deux modes 1D : le A-scan et le T-scan. Le mode A-scan repre´sente le
profil de la re´flectivite´ suivant l’axe z (en profondeur) pour une position transversale fixe´e sur
les axes x et y. Tandis que pour le mode T-scan, on obtient le profil de la re´flectivite´ suivant
un axe transversal (x ou y) pour une profondeur donne´e z.
L’image 2D peut eˆtre obtenue par juxtaposition des A-scan ou T-scan. Dans le premier cas,
l’image est appele´e B-scan, alors que dans le deuxie`me, l’image est appele´e C-scan.
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Fig. 1.7 – Terminologie utilise´e en OCT : a-scan, b-scan, c-scan et t-scan.
Depuis sa de´couverte au de´but des anne´es 1990, l’OCT a connu plusieurs modifications :
• OCT dans le domaine de Fourier(FDOCT) : il s’agit d’une technique d’imagerie base´e sur
le principe de l’interfe´rome´trie a` basse cohe´rence [Fercher et al., 1995]. Elle permet de
synthe´tiser des profils en profondeur de la re´flectivite´ d’objets diffusants. En FDOCT,
on mesure l’intensite´ spectrale de l’interfe´rence entre la lumie`re re´trodiffuse´e par l’objet
et la lumie`re re´fle´chie par une surface de re´fe´rence a` forte re´flectivite´. La re´flectivite´
de l’objet est directement lie´e par la transforme´e de Fourier inverse a` cette intensite´
exprime´e en nombre d’ondes. Les principaux avantages de la FDOCT sont une grande
vitesse d’acquisition, une extreˆme sensibilite´ aux discontinuite´s d’indice de re´fraction,
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ainsi qu’une tre`s grande re´solution axiale [Wojtkowski et al., 2002; Leitgeb et al., 2004].
• OCT en lumie`re polarise´e : cette technique permet d’apporter les proprie´te´s structurelles
et la composition des tissus [de Boer et al., 1997; Jiao et al., 2002]. L’OCT Doppler,
permettant de mesurer des vitesses de de´placement, a ouvert la voie a` l’e´tude de la
circulation sanguine de tre`s faible vitesse [Chen et al., 1997; Westphal et al., 2002].
• OCT plein champ : c’est une technique conceptuellement diffe´rente de l’OCT classique qui
utilise un capteur d’image tel qu’une came´ra CCD. Elle est fonde´e sur un interfe´rome`tre
de Michelson avec des objectifs de microscope place´s dans ses deux bras. Des coupes
transverses sont obtenues sans balayage a` partir d’une combinaison d’images acquises au
moyen d’un microscope interfe´rome´trique e´claire´ par une source de lumie`re thermique
[Vabre et al., 2002]. La re´solution transverse des images d’OCT plein champ est similaire
a` celle des images fournies par un microscope.
De plus, deux techniques de spectrome´trie OCT sont de´crites dans [Watanabe and
Itoh, 2000] : l’une base´e sur l’OCT paralle`le avec addition de filtre passe-bande, l’autre
sur l’interfe´rome´trie spectrale OCT avec addition du mouvement de l’e´chantillon.
La figure 1.8 montre le sche´ma du principe de la technique de spectrome´trie OCT
paralle`le, nomme´e spectrotomograms. Elle utilise une came´ra CCD pour de´tecter le
mouvement de l’e´chantillon en profondeur dans une direction. Les spectrotomograms
sont obtenus par filtrage de la profondeur avec une se´rie n=1,2,. . ., N de la bande du
filtre passe-bande. Les spectrotomograms peuvent eˆtre exprime´s comme :
Γn(z) = ΓSR(z)⊗ Wˆn(z) (1.6)
avec Wˆn(z) la fonction du filtre.
La figure 1.9 montre le principe de la technique de spectrome´trie OCT base´e sur
l’interfe´rome´trie spectrale, appele´e spectrotomographie de cohe´rence de dispersion. Elle
est utilise´e pour modifier l’interfe´rome´trie spectrale de l’OCT correspondant a` celle
de´crite par [Zuluaga and Kortum, 1999].
Le spectrome`tre de prisme a e´te´ utilise´ dans [Watanabe and Itoh, 2000], pour e´clairer
l’e´chantillon par une ligne focalise´e d’une lentille cylindrique et de´placer l’e´chantillon
le long de la direction de la profondeur (voir figure 1.9).
1.4.4.3 Comparaison
Les quatre modalite´s de´crites plus haut ont des performances varie´es. Le tableau 1.1
re´sume leurs caracte´ristiques. L’examen de ces caracte´ristiques montre clairement que le seul
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Fig. 1.8 – Interfe´rome´trie spectral. FT = Transformation de Fourier. I = intensite´ spectrale ;
F= potentiel de diffusion. Source : [Fercher et al, 2003].
moyen re´aliste pour e´tudier les couches tre`s superficielles de la peau est l’OCT. Le tableau
1.2 montre la mesure des couches de la peau par diffe´rentes modalite´s dans plusieurs e´tudes.
Cela montre la pre´cision de l’OCT dans l’examen de l’e´piderme. Par ailleurs, ces modalite´s
sont comple´mentaires. Ainsi, l’OCT servirait a` l’examen de l’e´piderme, les ultrasons haute
fre´quence a` celui du derme, alors que les modalite´s d’ultrasons classiques ou de re´sonnance
magne´tique seraient utiles a` l’exploration en profondeur de tissus biologiques.
Dans cette the`se, nous e´tudions l’OCT comme moyen de caracte´riser l’e´piderme et ses
diffe´rentes parties, notamment le stratum corneum.
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Fig. 1.9 – Spectrotomographie cohe´rente dispersive. Source : [Sheppard and Sotton, 1997].
1.5 Applications me´dicales de l’OCT
La modalite´ OCT est une technique d’imagerie ne´e il y a une dizaine d’anne´es [Huang et
al., 1991]. Elle a e´te´ initialement utilise´e sur une re´tine humaine [Fercher et al., 1993]. Avec
l’e´mergence des nouvelles techniques, nous assistons actuellement a` une utilisation accrue de
cette modalite´.
L’OCT est utilise´e principalement en ophtalmologie afin de visualiser l’e´paisseur
de la re´tine au niveau de la macula et de la papille optique. Elle est e´galement
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me´thode re´solution re´solution pe´ne´tration re´f e´rence
axial [µm] late´rale [µm] Depth[mm]
ultrasons 20 Mhz 50 150− 350 15− 25 [Serup et al., 1995; Agner, 1995]
Ultrasons Haute 11 30 2− 2.5 [El Gammal et al., 1995]
Re´solution(USHR)
OCT 10− 20 10− 20 1− 2 [Pan and Lankeneau, 1996]
MRI 80 80 20 [Corcuff and Pierard, 1998]
Microscopie Confocale 3− 5 0.5− 1 0.350 [Rajadhyaksha et al., 1999]
Tab. 1.1 – Aperc¸u de la performance des diffe´rentes techniques d’imagerie.
La couche e´paisseur me´thode le re´gion teste re´f e´rence
stratum corneum
[11− 20] µm OCT l′avant bras P ierre Fabre
15 µm CSLM bout de doigt [Rajadhyaksha et al., 1999]
e´piderme
[62− 110] µm OCT l′avant bras P ierre Fabre
[2− 2.5] mm USHR paume [El Gammal et al., 1995]
[1.29 − 1.91] mm ultrasons l′avant bras [Starmans et al., 1992]
derme [104− 270] mm ultrasons l′avant bras [Starmans et al., 1992]
subcutaneous 4− 6 cm LFUS sous− cutane´e [Fornage, 1995]
Tab. 1.2 – Mesure de l’e´paisseur des diffe´rentes couches de la peau.
utilise´e dans l’exploration du segment ante´rieur de l’œil [Swanson et al., 1993;
Fercher et al., 1993].
La structure de l’œil contient plusieurs e´le´ments et en particulier la re´tine qui
se compose de plusieurs types de cellules parmi lesquelles les photore´cepteurs.
Distinguer les diffe´rents constituants de la re´tine permet certainement de mieux
connaˆıtre le roˆle de chaque cellule, les conse´quences de leur endommagement et
le principe de microcirculation. La progression de cette technique a permis son
utilisation dans une grande varie´te´ d’applications [Fujimoto et al., 1995; 1999;
Bouma and Tearney, 2002]
1.5.1 Applications ophtalmologiques
L’utilisation de l’OCT est essentielle en ophtalmologie. Elle est devenue un outil ordinaire
pour l’investigation de la partie poste´rieure de l’œil. En particulier, elle permet d’examiner le
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segment ante´rieur de l’œil pour mesurer les de´tails des pathologies de la corne´e et les chan-
gements structurels de l’angle de chambre et de l’iris [Bouma and Tearney, 2002]. L’ablation
de la corne´e au laser est suivie par l’OCT [Bagayev et al., 2002]. L’ame´lioration continue
de la re´solution axiale [Drexler et al., 1999; Unterhuber et al., 2003] permet de visualiser
des structures sub-cellulaires intra-re´tinales. L’image OCT de haute-re´solution a montre´ la
capacite´ de refle´ter l’image de petits vaisseaux sanguins choro¨ıdes au dessous du l’e´pithe´lium
de pigment re´tinien [Povazay et al., 2003].
1.5.2 Applications dermatologiques
En dermatologie, cette technique d’imagerie connaˆıt un de´veloppement re´cent. Elle est
utlise´e en particulier pour caracte´riser en temps re´el certaines tumeurs et pathologies inflam-
matoires de la peau [Welzel, 2001; Pierce et al., 2004].
Les qualite´s de l’OCT (pe´ne´tration 2 mm, re´solution axiale 10-15 mm, rapidite´ et non-
invasivite´) et son e´volution technologique (robustesse, compacte et e´conomie) ont permis
son application progressive en dermatologie. Elle sert a` e´valuer des spe´cificite´s individuelles
de peaux saines ou pathologiques. En particulier, elle permet la mesure de structures sous-
superficielles [Gladkova et al., 2000]. L’anatomie de la peau humaine montre une structure
multicouche complexe avec beaucoup d’he´te´roge´ne´ite´s. La plupart des maladies de la peau
peuvent eˆtre diagnostique´es a` l’œil nu ou par la microscopie a` e´piluminescence. Cependant,
pour le diagnostic du cancer, la biopsie excisionnelle conventionnelle est toujours l’e´talon.
Ainsi plusieurs e´tudes cliniques ont adopte´ l’OCT pour le diagnostic d’inflammations et de
pathologies de la peau [Welzel, 2001]), la de´termination de l’e´paisseur de l’e´piderme [Hov-
mann et al., 1995; Mogensen et al., 2008], l’e´tude de la varie´te´ de de´sordres de dermatologie
induits par le rayonnement ultraviolet [Gambichler et al., 2005], les carcinomes cellulaires-
basal [Gambichler and al, 2007; Mogensen et al., 2009], la ke´ratose actinique [Barton and al,
2003], le psoriasis et la dermatite [Welzel et al., 2003].
1.5.3 Autres applications
L’imagerie gastro-intestinale (GI) est un premier exemple de la ne´cessite´ d’une haute-
re´solution de l’image OCT [Izatt et al., 2000]. Les images OCT sont utilise´es en gastro-
intestinales pour illustrer le contraste entre l’histologique des couches des tissus, et pour
diffe´rencier la muqueuse et la sous-muqueuse [Izatt et al., 2000].
L’application endoscopique de l’OCT pour l’e´tude in vivo de la muqueuse a e´te´ effectue´e dans
les organes respiratoires, gastro-intestinales, urinaires et ge´nitaux. L’OCT a e´te´ utilise´e pour
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effectuer un programme complet de l’image structurelle in vivo et in vitro de tissus durs et
mous dans la cavite´ buccale [Feldchtein et al., 1998].
Cette technique a e´te´ utilise´e pour l’analyse de l’œsophage, le larynx, l’estomac et la vessie
[Sergeev et al., 1997; Tearney et al., 1997; Jaeckle et al., 2000].
1.6 Simulation OCT
Afin de valider des algorithmes de traitement d’images, on a souvent recours a` des tech-
niques de simulation de donne´es. Par ailleurs, mettre en œuvre un simulateur d’une modalite´
d’image est un moyen rigoureux pour comprendre l’impact de diffe´rents parame`tres phy-
siques. En effet, la comparaison d’images simule´es avec des images re´elles permet de valider
les mode`les physiques. Par conse´quent, cela fournit des donne´es maˆıtrise´es pour la validation.
En OCT, divers simulateurs ont e´te´ propose´s. Tous se fondent sur la technique Monte Carlo.
Un aperc¸u de l’approche de simulation est de´crit dans cette section.
1.6.1 Aperc¸u de la me´thode de Monte Carlo
Nous appelons me´thode de Monte Carlo (MC) toute me´thode visant a` calculer une valeur
nume´rique, en utilisant des proce´de´s ale´atoires, c’est-a`-dire des techniques probabilistes pour
de´crire un phe´nome`ne physique. Les simulations nume´riques de cette me´thode repre´sentent
un outil efficace de compre´hension et d’interpre´tation de re´sultats expe´rimentaux.
La the´orie fondamentale et l’histoire de MC ont e´te´ explique´es depuis les anne´es 1940 [Halton,
1970]. La me´thode MC a acquis un ve´ritable statut avec les travaux de John von Neumann et
Ulam pour simuler la diffusion et l’absorption de neutrons dans les mate´riaux fissibles. Puis,
la me´thode MC a largement e´te´ utilise´e en sciences, notamment la physique, l’e´conomique, la
chimie, la biologie et la me´decine.
Depuis une dizaine d’anne´es de nombreux travaux ont utilise´ cette technique dans le domaine
biome´dical. L’e´tude des interactions laser-tissus a e´te´ re´alise´e par l’introduction de l’algo-
rithme MC [Wilson, 1983]. Dans [Brewster, 1970], la simulation de distribution de la lumie`re
dans les tissus a e´te´ e´tudie´e a` l’aide de cette technique.
Nous nous inte´ressons ici a` l’utilisation de cette technique pour e´tudier le comportement et
la propagation d’un photon dans un tissu biologique.
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Fig. 1.10 – Principe de propagation ale´atoire du photon.
1.6.2 Simulation de propagation de photons
La me´thode de MC permet de simuler la propagation de paquets d’e´nergie appele´s paquets
de photons dans le milieu. Les paquets de photons se propagent dans le milieu et subissent
sur leur parcours divers e´ve´nements ale´atoires tels que la re´flexion, l’absorption, la re´fraction.
Ses e´ve´nements sont induits par les changements de proprie´te´s optiques du milieu.
Pour initialiser le paquet de photons, il est ne´cessaire de fixer un point et une direction
d’e´mission. La me´thode MC de´bute en lanc¸ant un paquet de photons dans le milieu. Chaque
photon est lance´ a` partir de la position d’injection (X0, Y0, Z0) et affecte´ d’un ”poids” w initial
de 1. Ce photon est alors suivi tout au long de son trajet (voir la figure 1.10). La pre´cision
du re´sultat de´pend du nombre de paquets de photons lance´s. Elle est proportionnelle a` 1√
(N)
ou` N est le nombre de photons lance´s (entre 106 et 109).
Quand le photon rencontre une interface entre deux milieux d’indices de re´fraction diffe´rents,
il peut eˆtre soit re´fle´chi, soit re´fracte´. Le coefficient de re´flexion de´pend autant de l’angle
d’incidence et de la polarisation de la lumie`re que de la structure et de la forme de la surface.









sin2(θ1 − θ2) ] (1.7)
θ1 est l’angle forme´ entre la normale a` l’interface et la trajectoire du photon, θ2 est l’angle
de re´fraction.
Notons que θ1 et θ2 sont relie´s par la loi Snell :
n1sinθ1 = n2sinθ2 (1.8)
Le coefficient de re´flexion de´pend des indices de re´fraction n1 et n2 (voir la figure 1.11).
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Fig. 1.11 – Loi de Snell-Descartes.
L’injection de photon est perpendiculaire a` la surface supe´rieure, c’est-a`-dire quand θ1 =





Le poids restant de la partie se propageant dans le milieu devient :
w = 1−R (1.10)
La ge´ne´ration de la distance de propagation : Le principe de la me´thode MC consiste
a` ge´ne´rer des variables ale´atoires x selon une distribution p(x) spe´cifique. La variable x,
distribue´e non uniforme´ment, peut eˆtre la distance de propagation, l’angle de de´flexion ou
l’angle azimutal lors de la diffusion.
Le photon parcourt une distance l, dont la fonction de densite´ de probabilite´ est exprime´e
par :
p(l) = e−µsl (1.11)
ou` µs est le coefficient de diffusion.









e−µsxdx = 1− e−µsl (1.12)
Cette technique est applique´e pour de´terminer la distance de propagation des photons l,
l’angle de de´flexion θ ∈ [0,Π] et l’angle azimutal φ ∈ [0, 2Π].
La distance l entre les diffe´rents e´ve´nements est ainsi donne´e par :
l = − 1
µs
ln(1− ξ) (1.13)
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Le changement de variable ξ′ = 1− ξ :
l = − 1
µs
ln(ξ′) ξ′ ∈ [0, 1] (1.14)
La distance de propagation dans la nouvelle direction entre deux e´ve´nements, l, est inverse-
ment proportionnelle au coefficient d’atte´nuation totale µt[Prahl, 1988]. Elle peut s’exprimer




Le photon parcourt une distance l. Il passe de la position (x, y, z) a` la nouvelle position
(x′, y′, z′) de la manie`re suivante : 

x′ = x+ uxl
y′ = y + uyl
z′ = z + uzl
(1.16)
ou` les trois cosinus directionnels (ux, uy, uz) sont les cosinus des angles de direction projete´s sur
chaque axe. La nouvelle localisation de´pend de la position courante, des cosinus directionnels
et de la distance de propagation.
La re´flexion ou transmission aux interfaces : Lorsque le photon atteint une interface
se´parant deux milieux d’indices de re´fraction diffe´rents, nous devons de´terminer si le photon
est re´fle´chi ou transmis. Pour cela, nous comparons le coefficient de re´flexion de Fresnel, R,
de´termine´ par l’e´quation 1.7 avec un nombre ale´atoire, ξ :

ξ < R le photon est reflechi
sinon, le photon est transmis
(1.17)
Le milieu contient plusieurs couches caracte´rise´es par des parame`tres optiques diffe´rents.
Aussi, si le photon est transmis d’une couche a` une autre, il continue de se propager de la
distance de propagation restante, convertie pour la nouvelle couche selon ses propres proprie´te´s
optiques. Si le photon quitte le milieu, la re´flectance ou la transmittance sont respectivement
enregistre´es.
L’absorption : L’absorption des photons peut eˆtre de´termine´e par la me´thode du ”tout-ou-
rien” ou par la me´thode d’absorption partielle. La premie`re me´thode conside`re que le poids
du photon est constant jusqu’a` ce que le photon soit totalement absorbe´. L’albe´do α = µs
µa+µs
du milieu est compare´ au nombre ale´atoire ξ :

Si ξ > α ⇒ le photon est totalement absorbe´
sinon⇒ le photon continue a` se propager
(1.18)
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La deuxie`me me´thode est base´e sur la division du poids en deux parties pour l’absorption
et pour la diffusion. La partie absorbe´e est 1 − α et la partie restante est diffuse´e. Le poids
du photon diminue sans jamais atteindre ze´ro a` cause de la propagation dans le milieu.
Alors la propagation du photon avec un poids tre`s faible demande trop de temps de calcul
pour recevoir peu d’informations. La technique de la roulette russe est utilise´e pour re´duire
le nombre de photons ne´cessaire pour atteindre la pre´cision souhaite´e. Le principe de cette
technique consiste a` donner une autre chance a` un photon sur m de survivre avec un poids
mw, ou` m est un nombre entier :

Si ξ ≤ 1
m
w ← mw
sinon w ← 0
(1.19)
Cette me´thode assure que les photons sont correctement absorbe´s et que l’e´nergie est





et le poids restant est mis a` jour tel que :
w = w −∆w (1.21)
La diffusion : Apre`s que le photon ait surve´cu a` la roulette, il est preˆt a` se diffuser. Les
deux angles de de´flection θ ∈ [0, pi] et azimutal φ ∈ [0, 2pi] sont calcule´s dans le processus de
diffusion aux fonctions suivantes(en conside´rant la fonction de phase d’Henyey-Greenstein) :

cosθ = 12g [1 + g
2 − 1−g21−g+2gξ ] si g > 0
= 2ξ − 1 si g = 0
φ = 2piξ
(1.22)
avec ξ ∈ [0, 1] un nombre ale´atoire distribue´ uniforme´ment. Les deux angles de de´flection et












1− u2z + uzcosθ
(1.23)
Si la direction des photons est tre`s proche de l’axe z (normale a` la surface des tissus), les
e´quations pre´ce´dentes ne sont plus valides. Il est ne´cessaire d’utiliser les e´quations propose´es
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1.6.3 Proprie´te´s optiques des tissus biologiques
Le tissu biologique e´tant un milieu a` la fois absorbant et diffusant, le rayonnement optique
va interagir avec le milieu suivant deux processus : l’absorption, qui est directement lie´e
aux concentrations des chromophores, et la diffusion qui produit aussi une atte´nuation du
rayonnement optique mais inde´pendamment des concentrations des chromophores.
L’indice de re´fraction d’un milieu :
La lumie`re change de direction lorsqu’elle passe d’un milieu vers un autre. Ce phe´nome`ne
s’appelle re´fraction. Elle est alors dite re´fracte´e et la proprie´te´ qui caracte´rise les diffe´rents
milieux transparents est la re´fringence, qui s’exprime par une valeur nume´rique : l’indice de
re´fraction n.
L’indice de re´fraction n d’un milieu se de´finit par le rapport entre la ce´le´rite´ de la lumie`re






Le coefficient d’absorption :
Le coefficient d’absorption µa est un parame`tre moyen (e´chelle macroscopique). Il caracte´rise
l’absorption d’un milieu homoge`ne non diffusant tel que [Bohren and Huffman, 2004] :
I1(λ)− I0(λ) = −µa(λ)I0(λ)(L1 − L0) (1.26)
ou` I0 et I1 repre´sente l’intensite´ du faisceau incident et transmis successivement par
e´chantillon, dL=L1- L0 est l’e´paisseur de l’e´chantillon (voir la figure 1.12).
Tous les photons parcourent des chemins de la meˆme longueur L, la relation entre I1 et I0 est




Dans [Jackson, 2001], le coefficient d’absorption ou d’atte´nuation de l’intensite´ lumineuse a








1.6. SIMULATION OCT 31
Fig. 1.12 – Mode`le physique de l’absorption.
w est la pulsation angulaire et klin exprime l’atte´nuation de l’e´nergie du rayonnement
e´lectromagne´tique a` travers le milieu.
Le coefficient de diffusion :





ou` I0 et I1 repre´sentent l’intensite´ du faisceau incident et transmis successivement par
l’e´chantillon (voir la figure 1.13) et µs est le coefficient de diffusion du milieu. La diminution
de la lumie`re due a` la diffusion suit une loi exponentielle inverse, tout comme l’absorption.
Mais la distribution angulaire du flux diffuse´ par la particule n’est pas isotrope. Nous pouvons
distinguer deux diffusions : une diffusion vers l’avant, entre 0 et 90, dirige´e vers le bas, et une
diffusion vers l’arrie`re ou re´trodiffusion, entre 90 et 180, dirige´e vers le haut.
Le coefficient de diffusion peut eˆtre de´fini en termes de densite´ de particules ρ(cm−3) et de
section de diffusion σs(cm
−2) [Jacques, 2005].
Facteur d’anisotropie :
Le coefficient d’anisotropie g est une caracte´ristique me´canique des mate´riaux et des tissus.








f(cos θ) cos θ d(cos θ) en 2D (1.31)
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Fig. 1.13 – Mode`le physique de la diffusion.
g admet des valeurs particulie`res pour les cas suivants :
• g=-1 : diffusion anisotrope, vers l’arrie`re de l’onde incidente,
• g=0 : diffusion parfaitement isotrope
• g=1 : diffusion anisotrope comple`te vers l’avant de l’onde incidente.
1.6.4 Simulation d’images OCT
Comme cela a e´te´ explique´, lors de la simulation de signaux OCT, le suivi du parcours de
photons a` l’inte´rieur de l’objet est re´alise´ par la technique de Monte Carlo. Les bases de cette
simulation ont e´te´ e´tablies dans [Kirillin et al., 2007].
Pour le calcul de signaux OCT simule´s, un processus de formation de signaux d’interfe´rence
re´sultant de l’interaction de signaux re´fle´chis du miroir de re´fe´rence et les signaux re´trodiffuse´s
du tissu doit eˆtre simule´. Le nombre de photons injecte´s dans la re´fe´rence et le tissu pour
simuler les signaux OCT est le meˆme. Le chemin optique parcouru dans la re´fe´rence et le tissu
est calcule´ par la me´thode de MC [Kirillin, 2002; Bykov and al, 2005b; Berrocal and al, 2005].
Apre`s avoir termine´ les simulations pour un grand nombre de photons, la distribution des
photons de´tecte´s est obtenue comme donne´e de sortie. Cette distribution peut eˆtre conside´re´e
comme l’enveloppe du signal OCT [Wang, 2002; He and Wang, 2004].
Le signal OCT lui-meˆme peut eˆtre calcule´ selon la formule des interfe´rences [Bouma and








ou` Ir et Is sont les intensite´s du rayonnement provenant du miroir de re´fe´rence et du tissu.
∆l est leur chemin optique. Par conse´quent, pour la faible cohe´rence de la radiation, le signal









ou` Nr(t,∆li) et Ns(t,∆li) sont les nombres de photons de´tecte´s par la re´fe´rence et le tissu,
respectivement, C(∆li, lcoh) est la fonction de cohe´rence et lcoh est la longueur de cohe´rence.
La fonction de cohe´rence a e´te´ spe´cifie´e dans la simulation de signaux OCT [Kirillin et al.,











En pratique, le nombre Nr(t,∆li) est suppose´ eˆtre e´gal au nombre de photons lance´s dans le
tissu. Ns(t,∆li) est le nombre de photons qui rencontrent les conditions de de´tection.
Dans [Wang, 2002], la simulation MC de signal OCT a e´te´ effectue´e sans tenir compte de la
fonction de cohe´rence. Dans cette e´tude, le signal OCT a e´te´ obtenu comme la racine carre´ de
la distribution des photons de´tecte´s sur leurs longueurs de chemin optique. Les changements
de phase de photons lors de leur propagation dans un milieu, la pre´sence de diffuseurs mobiles
permet de simuler la technique OCDT(optical coherence Doppler tomograph)[Bykov and al,
2005b; 2005a].
Toutefois, il est ne´cessaire de tenir compte de l’interfe´rence de chaque paquet de photons
de´tecte´s avec la radiation de re´fe´rence. Le signal OCT simule´ doit eˆtre calcule´ comme une
superposition de ces franges partielles d’interfe´rence. Cette me´thode a e´te´ utilise´e dans les
simulations [Kirillin et al., 2006; 2007]. Le nombre de photons injecte´ pour la simulation
OCT A-scan a e´te´ choisi selon le temps de calcul et de la pre´cision souhaite´e. Ge´ne´ralement
plusieurs millions de photons sont lance´s. La formation du speckle est un proble`me important
dans la simulation l’OCT. Les sources principales de speckle dans OCT sont la variation de la
position de l’objet e´tudie´ et la diffusion multiple dans le milieu provoquant des changements
de phase.
L’effet de speckle peut s’e´liminer par plusieurs me´thodes par exemple la moyenne spatiale
[Bouma and Tearney, 2002]. La suppression du speckle dans la simulation peut eˆtre combine´e
avec le calcul de l’enveloppe du signal. Les signaux A-scans de l’OCT sans speckle peuvent








34 Contexte me´dical et Tomographie par Cohe´rence Optique
couches de la peau e´paisseur µs/mm
−1 µa/mm−1 g n
Stratum corneum 0.02 40 0.02 0.9 1.54
Epiderme(couche epineuse) 0.18 5 0.015 0.95 1.34
Epiderme(couche basal) 0.2 10 0.02 0.85 1.4
Epiderme(couche haut plexus) 0.2 10 0.1 0.9 1.39
Derme 0.8 7 0.7 0.87 1.4
Derme(couche haut plexus) 0.6 12 0.2 0.95 1.39
Tab. 1.3 – Les propriete´s optiques des couches de la peau avec une longueur d’onde λ =
910nm.
a b
Fig. 1.14 – Images OCT simule´es de la peau : (a) avec speckle (b) sans speckle. Source :
[Kirillin, 2008].
Les images OCT de fantoˆmes nume´riques ayant plusieurs couches repre´sentant la peau hu-
maine ont e´te´ simule´es a` partir d’une onde de longueur 910 nm et la longueur cohe´rence
lcoh=10µm (voir la figure 1.14). Elles sont calcule´es a` partir de 50 A-scans avec un pas trans-
versal de 20 µm.
Ces simulations se sont appuye´es sur les proprie´te´s optiques et physiques de la peau telles
que pre´sente´es dans le tableau 1.3 [Kirillin et al., 2008](voir annexe 1).
1.7 Conclusion
Ce chapitre introductif a de´crit les deux the`mes pre´dominants pour cette the`se : la peau et
l’OCT. La structure anatomique de la peau a e´te´ de´crite. Les constituants, proprie´te´s et com-
portements des couches ont brie`vement e´te´ pre´sente´s. En se basant sur ces caracte´ristiques,
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les principales pathologies de la peau ont e´te´ revues et de´crites en termes d’atte´nuations des
dites caracte´ristiques.
Les diffe´rentes modalite´s d’imagerie utilise´es sur la peau ont aussi e´te´ pre´sente´es dans leurs
principes. La tomographie par cohe´rence optique a e´te´ de´taille´e. Des travaux de la litte´rature
portant sur ces applications cliniques ont e´te´ re´sume´s. Nous avons aussi e´tudie´ les principes
de la simulation d’images OCT par la Me´thode Monte Carlo.
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Chapitre 2
Mode´lisation statistique du speckle
2.1 Introduction
L’image OCT est forme´e a` partir des ondes re´trodiffuse´es par le me´dia. La propagation
d’ondes dans un milieu ale´atoire aboutit a` plusieurs phe´nome`nes de diffusion. En effet, le mi-
lieu est parseme´ de diffuseurs de taille, section et densite´ variables spatialement. Cela aboutit
ine´vitablement a` la diffusion de multiples ondes depuis le me´dia, mais aussi a` des diffusions
ale´atoires et exte´rieures au milieu cible. L’ensemble des ses ondes re´trodiffuse´es interfe`rent
d’une manie`re cohe´rente produisant le phe´nome`ne de speckle, ou chatoiement en franc¸ais. Ce
phe´nome`ne ale´atoire donne des images fortement bruite´es et de faible contraste. Nous pou-
vons ainsi distinguer le speckle (interfe´rence) provenant de diffusions ale´atoires ou exte´rieures
au milieu, et le speckle produit par les diffusions multiples provenant du milieu. Le premier
est un bruit, le deuxie`me est une source d’information car il de´pend de densite´ des diffuseurs.
Ce phe´nome`ne a largement e´te´ e´tudie´ en imagerie ultrasonore. De nombreuses techniques
de filtrage ont e´te´ de´veloppe´es. Des approches de mode´lisation statistique ont aussi e´te´
explore´es [Raju and Srinivasan, 2002; Shankar, 2004; Shankar et al., 2005] et ont donne´
lieu a` une riche litte´rature. En effet, plusieurs travaux ont vise´ la caracte´risation tissu-
laire par ultrasons en se basant sur des distributions statistiques. Divers organes ont e´te´
e´tudie´s notamment le foie [Sommer et al., 1987; Oosterveld et al., 1993], le cœur [Schnitt-
ger et al., 1985; Clifford et al., 1993], le sein [Shankar et al., 2001], l’œil [Romijn and al,
1991], le rein [Wear et al., 1997], et la peau [Raju and Srinivasan, 2002; Shankar, 2004;
Shankar et al., 2005]. La corre´lation des parame`tres statistiques avec la densite´ des diffu-
seurs a e´te´ mise en e´vidence. En OCT, les travaux sur le speckle sont moins prolifiques.
Ils se sont principalement concentre´s sur le filtrage du bruit multiplicatif [Bashkansky and
J.Reintjes, 2000; Rogowska and Brezinski, 2002; Iftimia et al., 2003; Pircher et al., 2003;
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Puvanathasan and Bizheva, 2007]. Quelques travaux ont porte´ sur l’exploitation du speckle
comme information [Boas et al., 1998; Imai and Tanaka, 1999; Gossage et al., 2003; 2006;
Hillman et al., 2006].
Dans ce chapitre, nous nous proposons d’e´tudier d’une manie`re syste´matique, par une ap-
proche empirique, la mode´lisation du speckle dans l’OCT selon plusieurs distributions statis-
tiques. La nature et les caracte´ristiques de chaque loi sont pre´sente´es. Les me´thodes d’esti-
mation de leurs parame`tres sont de´veloppe´es. Cette e´tude est pre´ce´de´e par une pre´sentation
plus de´taille´e du phe´nome`ne de speckle.
2.2 Speckle
Le speckle se retrouve dans les signaux correspondant a` plusieurs phe´nome`nes physiques :
ultrason, radar, optique . . .. Comme cela a e´te´ explique´ plus haut, il provient des diffusions
multiples des ondes sous l’effet de diffuseurs. Ses proprie´te´s ont e´te´ e´tudie´es dans les milieux
solides (exemple pie`ces me´talliques) et dans les milieux mous diffusants (exemple les tissus
biologiques). Dans ce dernier cas, il est largement admis qu’il est repre´sentatif de la distribu-
tion des diffuseurs. En radar a` synthe`se d’ouverture (SAR), le speckle est conside´re´ comme
un bruit multiplicatif et mode´lise´ statistiquement afin de pouvoir le re´duire. Souvent, la loi
de Rayleigh est adopte´e [Achim et al., 2006]. En e´chographie, Dutt et Greenleaf [Dutt and
Greenleaf, 1995] ont montre´ que sous certaines conditions , il suit la loi de Rayleigh. En ima-
gerie par re´sonnance magne´tique, la loi de Rice a e´te´ adopte´e [Gudbjartsson and Patz, 1995].
En optique, Goodman [Goodman, 1976] a e´te´ le premier a e´tudie´ ce phe´nome`ne (voir section
suivante).
Mode´liser et exploiter statistiquement le speckle en OCT est donc le´gitime mais ne´cessite une
e´tude empirique pour valider sa distribution dans l’OCT cutane´e. Ce chapitre pose la base
de cette e´tude empirique.
2.2.1 Mode`le du speckle
Ainsi, le phe´nome`ne de speckle n’est pas inhe´rent aux ondes optiques. Il concerne toutes
les me´thodes d’imagerie cohe´rente.
En optique, Goodman [Goodman, 1976] a e´tudie´ les proprie´te´s de surfaces rugueuses e´claire´es
par un laser. Il a e´tabli que cela donne l’aspect granulaire chaotique du speckle, dont il
a e´tudie´ les proprie´te´s. Schmitt et al [Schmitt et al., 1999] ont e´tudie´ l’origine du spe-
ckle en OCT. Ils ont propose´ la classification du speckle en deux cate´gories et ont com-
pare´ diffe´rentes me´thodes de filtrage. Beaucoup d’autres travaux ont e´te´ consacre´ a` la
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re´duction du speckle (voir section suivante). D’autres auteurs ont analyse´ le contraste du
speckle et sa texture pour diffe´rencier des tissus [Gossage et al., 2003; Hillman et al., 2006;
Gossage et al., 2006].
La premie`re fonction de probabilite´ repre´sentant la distribution statistique de l’amplitude et
de l’intensite´ du speckle optique a e´te´ e´tablie par Goodman [Goodman, 1976]. Il s’est base´ sur
l’hypothe`se d’une lumie`re, e´clairant un milieu diffusant monochromatique et polarise´e. L’illu-
mination d’un ensemble de diffuseurs par une lumie`re cohe´rente ge´ne`re plusieurs phaseurs
de champs e´lectriques individuels Un. Le processus ale´atoire d’interfe´rence cause l’addition
cohe´rente de ses champs produisant un champ total UT . La phase entre les phaseurs est
ale´atoire, le champ e´lectrique re´sultant est ale´atoire, et son amplitude est la somme des am-
plitudes des champs individuels : UT =
∑
n Un. C’est ce phe´nome`ne d’interfe´rence ale´atoire
qui produit le speckle.
Conside´rant le champ e´le´mentaire Un comme un phaseur, nous avons Un = anexp(−jϕn), ou`
an est son amplitude et ϕn sa phase. Nous supposons que les phases ϕn ont une distribution
uniforme entre 0 et 2Π, et que an et ϕn sont des variables ale´atoires inde´pendantes entre elles
pour le meˆme phaseur, et inde´pendantes d’autres phaseurs. Sous ces hypothe`ses le champ
total UT s’e´crit :




ou` A est l’amplitude du champ et Ψ sa phase.
Les an sont des variables ale´atoires qui repre´sentent les diffuseurs dans le me´dia, ou plus
pre´cise´ment leurs sections (responsables de la diffusion). En supposant une distribution gaus-
sienne des diffuseurs, on conside`re que les an sont des variables inde´pendantes, identique-
ment distribue´es de loi Normale (ou Gaussienne) de moyenne nulle. Dans le cas d’un grand
nombre d’ondes re´fle´chies (c’est-a`-dire de diffuseurs), l’application du the´ore`me central de la
limite [Boistard and del Barrio, 2009] donne une distribution Normale pour les parties re´elles
et imaginaires de UT .
L’amplitude du champ total A s’e´crit :
A =
√
(Re{UT })2 + (Im{UT })2 (2.2)







) if A > 0
0 Sinon
(2.3)
L’intensite´ du champ UT est donne´e par l’expression :
I = ((Re{UT })2 + (Im{UT })2) (2.4)
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) if I > 0
0 Sinon
(2.5)
ou` Im est l’intensite´ moyenne.
2.2.2 Re´duction du speckle
Divers travaux empiriques ont cherche´ a` re´duire le speckle dans les diffe´rentes modalite´s
d’imagerie [Shengwen and Limin, 2003; Bentouri et al., 2005; Shankar, 2006; Tauber et al.,
2009]. En OCT, la re´duction du speckle a e´te´ faite par des modifications mate´rielles et par
traitement du signal. La composition angulaire et spectrale ont e´te´ propose´es pour augmenter
le rapport signal sur bruit de l’image et ame´liorer la de´tection des contours [Bashkansky and
J.Reintjes, 2000; Iftimia et al., 2003]. La technique de composition de fre´quence en utilisant
deux sources de lumie`re a e´te´ propose´e dans [Pircher et al., 2003]. Des techniques de filtrage
adaptatif ont e´te´ conc¸ues pour pre´server les contours tout en re´duisant le bruit [Rogowska
and Brezinski, 2002]. D’autres techniques de traitement de signal ont e´te´ e´tudie´es. Citons, la
me´thode de seuil des cœfficients d’ondelettes [Puvanathasan and Bizheva, 2007].
Analytiquement, la puissance du speckle se quantifie par son contraste donne´ par le rapport de
l’e´cart type sur la moyenne : C = σ
Im
. La loi exponentielle ne´gative admet un e´cart type e´gale a`
la moyenne. De ce fait, le speckle dans une lumie`re monochromatique polarise´e a un contraste
de 100%. On parle de speckle pleinement de´veloppe´. Re´duire la partie bruit multiplicatif du
speckle revient a` re´duire ce contraste. Pour cela, Goodman a e´tudie´ la moyenne de N champs
totaux non-corre´le´s.
La fonction de densite´ de probabilite´ de l’intensite´ moyenne s’exprime par :









L’e´cart type de cette loi est σN = N
+ 1
2 . σ du fait de la somme de N variables ale´atoires














Le contraste sera ainsi autant re´duit que le nombre de motifs de speckle moyenne´s est grand.
Goodman propose de ge´ne´rer ses motifs non-corre´le´s par l’utilisation de lumie`res diffe´rentes
en termes de polarisation et de fre´quence.
C’est a` la base de ce re´sultat fondamental que de multiples me´thodes de re´duction de speckle
ont e´te´ implante´es et de´crites dans la litte´rature.
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Fig. 2.1 – Re´sultante de deux champs e´lectriques UR et US .
2.3 Formation du signal OCT
En tomographie par cohe´rence optique (OCT) les ondes re´trodiffuse´es interfe´rent avec le
faisceau de re´fe´rence avant leur de´tection. En effet, comme explique´ plus haut (voir section
speckle), un interfe´rome`tre est utilise´ pour se´parer le faisceau e´mis en deux : faisceau qui
illumine le tissu et un autre dit de re´fe´rence qui est dirige´ vers un miroir. Les ondes re´fle´chies
produisent des champs e´lectriques UR pour le faisceau de re´fe´rence et US pour le tissu. Le
faisceau de re´fe´rence a une vitesse constante et peut eˆtre conside´re´ re´el : UR = AR. Si on
conside`re que le deux champs ont une diffe´rence de phase ϕ, on peut e´crire : US = ASe
jϕ.
L’interfe´rence des deux faisceaux produit un champ e´lectrique UT somme des deux champs
(voir la figure 2.1) : UT = UR + US = AR + ASe
jϕ. L’intensite´ de ce champ (c’est-a`-dire le





S − 2ARAScos(ϕ) (2.8)
Le signal OCT de´tecte´ subit deux ope´rations : le filtrage et la de´modulation. En effet, un filtre
passe-bande permet d’e´liminer la partie constante (AR + AS). Puis la de´modulation permet
d’obtenir l’enveloppe S = 2ARAS .
2.4 Mode`le the´orique du speckle OCT
Le mode`le e´tabli par Goodman (e´quation 2.3) concerne la re´trodiffusion directe d’ondes
laser depuis le milieu diffusant. En OCT, cela corresponds a` la partie issu du tissu (US), sans
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Cela permet de conclure [Raju and Srinivasan, 2002; Pircher et al., 2003; Boris, 2004] que
le speckle en OCT suit the´oriquement la loi de Rayleigh sous les conditions d’une lumie`re
polarise´e et parfaitement monochromatiquement en pre´sence d’une quantite´ importante de
diffuseurs.
2.5 Mode´lisation empirique du speckle OCT
Le mode`le the´orique (e´quation 2.11) est valide sous des conditions physiques qui sont
rarement ve´rifie´es. En effet, l’OCT utilise une lumie`re proche de l’infrarouge ayant plusieurs
fre´quences. De plus, les appareils que nous avons utilise´s n’utilisent pas de lumie`re polarise´e.
De ce fait, nous avons observe´ en pratique que le speckle en OCT n’est pas Rayleigh (Voir
section expe´rimentation).
Pour mode´liser empiriquement ce phe´nome`ne, nous postulons plusieurs distributions dont
nous e´tudierons la qualite´ de l’ajustement aux donne´es. Quatre lois issues des statistiques
du Radar et de l’ultrason sont particulie`rement e´tudie´es Lognormale, Nakagami, Gamma et
Gamma ge´ne´ralise´e.
Dans les sections suivantes, nous pre´sentons ces lois et leurs caracte´ristiques. Dans le chapitre
3, nous e´tudions leur capacite´ a` mode´liser le speckle dans les images OCT. La figure 2.2
illustre la forme de la fonction de densite´ de probabilite´ (fdp) de Rayleigh pour σ = 1, 2 et 3.
Le rapport signal sur bruit (SNR) de cette distribution est donne´e par :
SNR =
E(X)√







≈ 1, 91. (2.12)
ou` E(Xn) est le moment d’ordre n de X. L’e´valuation du SNR permet de pronostiquer la
pre´sence d’un speckle pleinement de´veloppe´.
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Fig. 2.2 – Fonction de densite´ de probabilite´ de la distribution de Rayleigh avec σ=1,2 et 3.
2.5.1 Distribution lognormale
Une variable ale´atoire X suit une loi Lognormale de parame`tres µ, σ si la variable y =






.exp− (log x− µ)
2
2σ2
; x ≥ 0. (2.13)
Cette loi est pre´conise´e pour mode´liser un phe´nome`ne ale´atoire re´sultant de la multiplication
d’un grand nombre de variables inde´pendantes. Pour cela, nous avons juge´ utile de tester sa
validite´. La figure 2.3 illustre la fonction de densite´ de probabilite´ (fdp) de Lognormale pour
µ = 1, et σ = 1, 2 et 5. Afin de faciliter le calcul des moments, nous pouvons re´e´crire la




µ = log µ1
(2.14)






.exp− (log x− log µ1)
2
2ψ(1, L)
;x ≥ 0. (2.15)
Cette loi a e´te´ utilise´e dans la mode´lisation du speckle en radar a` synthe`se d’ouverture de
haute re´solution [Shyu et al., 1994; Ulaby and Dobson, 1989; Donald et al., 2008a] ainsi qu’en
OCT.
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Fig. 2.3 – Fonction de densite´ de probabilite´ de la distribution de Lognormale avec µ=1 et
σ=1,2 et 5.
2.5.2 Distribution Gamma


















Le parame`tre µ est appele´ parame`tre d’e´chelle et L parame`tre de forme. Elle sert souvent a`
mode´liser les phe´nome`nes re´sultants de la somme de L variables ale´atoires inde´pendantes qui
suivent une loi exponentielle de moyenne µ.







La figure 2.4 illustre la densite´ de cette loi avec µ = 1 et L = 2, 3 et 4.
On note que L se comporte effectivement comme un parame`tre de forme : G[µ,L] est d’autant
plus centre´e autour de µ que L est grand.
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Fig. 2.4 – Fonction de densite´ de probabilite´ de la distribution de Gamma avec µ=1 et L=2,3
et 4.
2.5.3 Distribution Nakagami



















Cette loi est relie´e a` la distribution Gamma. En effet, si Y est une variable ale´atoire suivant
G[µ,L], la variable X =
√
Y suit la loi Nakagami N[µ,L′] avec L
′ = Lµ.
Le parame`tre µ est un parame`tre de forme, alors que le parame`tre L controˆle la dispersion.
Cette loi est pre´conise´e pour mode´liser la dispersion de multiples paquets d’ondes re´fle´chies
qui suivent des trajets diffe´rents avec des de´lais importants [Nakagami, 1960]. La figure 2.5
illustre la densite´ de la distribution Nakagami pour µ=1 et L=1,2 et 3. Il est a` noter que pour
L = 1, cette loi repre´sente la loi de Rayleigh.
2.5.4 Distribution Gamma ge´ne´ralise´e
La loi Gamma ge´ne´ralise´e a e´te´ propose´e par satcy [Stacy, 1962] en 1962. Elle a e´te´
e´tudie´e par Stacy et Mirham (1965), Harter(1976), Arora (1973), Hsieh(1977) et par Whitten
et Cohen (1981). L’ide´e a e´te´ de modifier la loi Gamma pour ajouter le parame`tre de forme de
la loi Weibull. L’objectif e´tait ainsi de ge´ne´raliser d’autres lois comme Weibull, Lognormale,
Nakagami . . .
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Fig. 2.5 – Fonction de densite´ de probabilite´ de la distribution de Nakagami avec µ=1 et
L=1,2 et 3.
Plusieurs formes e´quivalentes de la densite´ de cette loi sont de´crites dans la litte´rature. Parmi
ces formes, nous avons choisi l’expression :






β ; if γ < x < +∞, ρ > 0
0 otherwise
(2.20)
Il s’agit d’une loi a` trois parame`tres la rendant plus flexible. Le parame`tre γ est un seuil. Le
parame`tre ρ est un parame`tre de forme. Alors que β est un parame`tre d’e´chelle.
Cette loi a e´te´ utilise´e dans diffe´rents domaines comme la communication radio [Coulson et
al., 1998] et l’analyse de la parole [Shin et al., 2005].
Ses caracte´ristiques sont comme suit :
• moyenne : E(x) = γ + ρβ
• variance : V (x) = ρβ2
• mode : M0(x) = γ + β(ρ− 1)
• moment d’ordre 3 : α3 = 2√ρ
• moment d’ordre 4 : α4 = 3 + 32α23
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2.6 Estimation de parame`tres statistiques
Soit f(X/β1, β2, β3, . . . , βq) une loi de probabilite´ ayant q parame`tres βi, i ∈ {1, . . . , q}.
Etant donne´e un ensemble d’observations de la variable ale´atoire X, estimer les parame`tres
de la loi consiste a` de´terminer les valeurs βˆi, i ∈ {1, . . . , q} de manie`re a` ce que la fonction
f(X/βˆ1, βˆ2, βˆ3, . . . , βˆq) s’ajuste au mieux a` l’histogramme des donne´es observe´es.
Il existe de multiples me´thodes d’estimation de parame`tres. Deux sont habituellement uti-
lise´es : la me´thode des moments et la me´thode du maximum de vraisemblance. Nous
pre´sentons dans la suite ces deux me´thodes que nous adoptons dans la partie expe´rimentale.
Nous montrons comment estimer les parame`tres des lois qui nous concernent par chacune des
me´thodes.
2.6.1 Me´thode des moments
Cette me´thode consiste a` exprimer les moments d’ordre 1 a` q en fonction des parame`tres





Si le moment existe, cela aboutit a` une fonction de parame`tres :
mr = f(β1, β2, β3, . . . , βq) pour r ∈ {1, . . . , q}. (2.22)







ou` xi, i ∈ {1, . . . ,N} sont les donne´es observe´es.
En remplac¸ant (2.23) dans (2.21), nous obtenons un syste`me de q e´quations ayant q inconnues
βi, i ∈ {1, . . . , q} :






Pour estimer q parame`tres, il est ne´cessaire que les moments d’ordre 1 a` q existent. Cela peut
poser en pratique des proble`mes de stabilite´ nume´rique.
En re´solvant le syste`me 2.24, on obtient les expressions des parame`tres recherche´s :
βˆi = gi(m1,m2, . . . ,mq), i ∈ {1, . . . , q}. (2.25)
βˆi est dit estimateur de βi.
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2.6.2 Me´thode du maximum de vraisemblance
Soient xi, i ∈ [1, q] les donne´es observe´es. La vraisemblance que ces donne´es soient issues
de la loi f(X/β1, β2, β3, . . . , βq) est donne´e par :
L(β1, β2, . . . , βq) = Π
N
i=1f(xi/β1, β2, . . . , βq). (2.26)
L’objectif est d’estimer les parame`tres βi, i ∈ {1, . . . , q} tel que L(β1, β2, . . . , βq) soit maxi-
male. Pour faciliter le calcul, on pre´fe`re maximiser le logarithme de la vraisemblance :
l(β1, β2, . . . , βq) = log(L(β1, β2, . . . , βq)) =
N∑
i=1
log(f(xi, β1, β2, . . . , βq)). (2.27)
Le maximum de l(β1, β2, . . . , βq) est atteint quand :
δl(β1, β2, . . . , βq)
δ(βi)
= 0, i ∈ [1, q]. (2.28)
La re´solution de ce syste`me donne les estimateurs de parame`tres βˆi, i ∈ {1, . . . , q}.
2.7 Parame`tres des cinq lois
2.7.1 Parame`tres de la loi Rayleigh
2.7.1.1 Me´thode des moments
S’agissant d’un seul parame`tre, nous avons besoin uniquement du moment m1 d’ordre 1.














2.7.1.2 Me´thode du maximum de vraisemblance
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2.7.2 Parame`tres de la loi Lognormale
2.7.2.1 Me´thode des moments
S’agissant d’une loi a` deux parame`tres, nous avons besoin des formes analytiques des





















2.7.2.2 Me´thode du maximum de vraisemblance
La vraisemblance de (µ, σ) pour N observations xi, i ∈ {1, . . . ,N} distribue´es selon la loi
Lognormale s’exprime comme :






















En annulant les de´rive´es partielles de l(µ, σ) par rapport a` µ et σ et en re´solvant le syste`me
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2.7.3 Parame`tres de la loi Gamma
2.7.3.1 Me´thode des moments
Il s’agit la` aussi d’une loi a` deux parame`tres. Ses moments d’ordre 1 et 2 sont donne´s par

















2.7.3.2 Me´thode du maximum de vraisemblance
La vraisemblance de (µ,L) e´tant donne´es N observations xi, i ∈ [1,N ] distribue´es selon














Le passage au logarithme donne [Nicolas, 2006] :


















xi) +N. log(L)−N.Ψ(L) +
N∑
i=1
log(xi)−N. log(µ) = 0.
(2.41)
La re´solution de ce syste`me en utilisant la meˆme approximation que pour Nakagami donne
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2.7.4 Parame`tres de la loi Nakagami
2.7.4.1 Me´thode des moments
La loi Nakagami ayant deux parame`tres, nous nous inte´ressons aux moments d’ordre 1 et
















































2.7.4.2 Me´thode du maximum de vraisemblance
La vraisemblance de (µ,L) e´tant donne´es n observations xi, i ∈ [1,N ] distribue´es selon la



















En e´criture logarithmique, on obtient [Nicolas, 2006] :
l(µ,L) = log 2− log(Γ(L)) + L. log(L)− 2.L. log(µ) + (2L− 1). log(m1)− L
µ2
.m2. (2.50)















log(x2i )−N. log(µ2) = 0.
(2.51)
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En remplac¸ant dans 2.51 on obtient :





En adoptant le de´veloppement limite´ :
1
log(L)− ψ(L) = 1.98278L − 0.2668. (2.54)
nous aboutissons a` l’estimateur :










2.7.5 Parame`tres de la loi Gamma ge´ne´ralise´e
2.7.5.1 Me´thode des moments
Les trois premiers moments de la loi Gamma ge´ne´ralise´e sont donne´s par les expres-
sions [Stacy, 1962] : 

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En pratique, quand γ est plus grand que min(xi) i ∈ [1,N ], la me´thode e´choue. Supposons
que le nombre d’observations est e´leve´ et que les donne´es aberrantes sont rares. Soit xmin le
minimum des observations. Nous pouvons raisonnablement conside´rer γˆ = xmin. On obtient












2.7.5.2 Me´thode du maximum de vraisemblance
La loi Gamma ge´ne´ralise´e a trois parame`tres ρ, β et γ. Le logarithme de vraisemblance
de ces parame`tres en pre´sence de N observations xi, i ∈ [1,N ] est donne´e par [Jonkman et
al., 2009] :
l(ρ, β, γ) = −N. log(Γ(ρ))−N.ρ. log(β) + (ρ− 1).
N∑
i=1





(xi − γ). (2.60)





= −N.Ψ(ρ)−N. log(β) +
N∑
i=1






















Il a e´te´ montre´ dans plusieurs travaux qu’il n’existe pas de solution analytique au maximum
de ce logarithme. De ce fait, la maximisation doit se faire nume´riquement. Pour garantir
la convergence, il est ne´cessaire d’initialiser la maximisation correctement. Dans [Johnson
and Kotz, 1970], les auteurs ont calcule´ les parame`tres initiaux a` l’aide de la me´thode des
moments. En effet, ρ est sure´value´ et β est souvent proche de ze´ro. Pour reme´dier a` ce
proble`me, Jonkman a propose´ une initialisation par une ”pseudo me´thode des moments”. Il
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ou` x′i = xi− γˆinit et x′ est la moyenne de x′i. Nous avons adopte´ la meˆme me´thode dans cette
the`se.
2.8 Conclusion
Les images OCT sont forme´es par la mesure de l’amplitude du signal de´tecte´ par le capteur.
Le signal est la somme cohe´rente du signal re´fle´chi depuis le tissu et d’un signal de re´fe´rence,
identique a` la source. Le signal re´fle´chi est en re´alite´ lui meˆme la somme de multiples ondes
re´trodiffuse´es par les diffuseurs du tissu. Cette interfe´rence est la source du speckle.
Nous avons dans ce chapitre e´tabli d’une manie`re analytique l’amplitude et l’intensite´ du
signal OCT. Nous avons rappele´ leurs distributions statistiques the´oriques. Vu qu’en pratique
les conditions du mode`le the´orique ne sont pas re´unies, nous avons e´tudie´ plusieurs lois de
probabilite´ en montrant pourquoi elles sont de bons candidats a` la mode´lisation du speckle
OCT. Nous avons aussi e´tudie´ deux me´thodes d’estimation de parame`tres que nous avons
applique´es a` chacune des cinq lois en question.
Dans le chapitre suivant, nous analysons l’ajustement des ces lois aux donne´es des images
OCT cutane´es. Nous e´valuons aussi leur capacite´ a` distinguer les couches de la peau.
Chapitre 3
Caracte´risation statistique de la
peau
3.1 Introduction
Comme cela e´te´ explique´ dans le chapitre 2, l’OCT est une modalite´ non invasive pour
imager les milieux biologiques. L’image est forme´e en mesurant les ondes lumineuses re´fle´chies
par le milieu. Ces ondes se propagent dans le tissu et une faible quantite´ retourne au cap-
teur. La peau est un tissu biologique caracte´rise´ par de multiples diffuseurs (des structures
non homoge`nes). Les diffuseurs sont les responsables des diffusions multiples des ondes lu-
mineuses. Ces ondes re´trodiffuse´es interfe`rent pour produire le speckle. Les diffuseurs sont
repartis ale´atoirement dans le tissu aussi bien en position qu’en taille. L’intensite´ des ondes
re´trodiffuse´es est donc ale´atoire. Cela donne le caracte`re ale´atoire au speckle. Par conse´quent,
le comportement statistique du speckle est une caracte´ristique de la re´partition physique des
diffuseurs.
Comme la re´partition des diffuseurs est elle meˆme caracte´ristique du tissu. On peut ainsi
de´duire des informations sur le tissu image´ en analysant les proprie´te´s statistiques du spe-
ckle. En effet, dans une image OCT, nous ne mesurons pas le ve´ritable niveau de gris, mais
une variation ale´atoire autour de ce niveau. Cette variation ale´atoire est l’effet observable
du speckle. Il peut ainsi eˆtre conside´re´ comme un bruit et filtre´ ou exploite´ comme source
d’information.
Ainsi, plusieurs travaux l’ont conside´re´ comme une repre´sentation des diffuseurs a` travers
diffe´rentes modalite´s. Dans [Dainty, 1984], le speckle a e´te´ exploite´ en me´trologie optique.
Dans [Elies, 1996], une classification du fer poli a e´te´ developpe´ en analysant la polarisation
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des grains de speckle laser. Tampson et al [Thompson et al., 1997] ont e´tudie´ le speckle la-
ser pour imager des milieux diffusants. Dans [Sadhwani et al., 1996], les auteurs ont mesure´
l’e´paisseur du te´flon avec un speckle laser.
En ultrason, plusieurs travaux ont porte´ sur la caracte´risation de milieux par e´tude du spe-
ckle [Raju and Srinivasan, 2002; Shankar, 2004; Shankar et al., 2005; Mathews et al., 2008].
En OCT, Hillman a e´tudie´ la corre´lation du contraste du speckle avec la nature du milieu
observe´ [Hillman et al., 2006].
Des me´thodes fonde´es sur les proprie´te´s dynamiques du speckle ont e´te´ mises en œuvre pour
analyser le flux sanguins [Fedosov and Tuchin, 2001].
Enfin, l’e´tude du speckle a permis le de´veloppement de nombreuses autres applications :
mesure de surface d’objets [Ohtsubo and Asakura, 1975; Goodman, 1975; Pedersen, 1976;
Fujii et al., 1976; Pramod and Jacquot, 1987; Toh et al., 1998], mesure de vitesse [Oht-
subo and Kohno, 1980; Briers, 2001] et analyse de tissus biologiques [Selb et al., 2001;
Piederriere, 2003].
Selon la meˆme conside´ration, que le speckle est statistiquement repre´sentatif de la densite´ de
la matie`re diffusante dans la peau, nous e´tudions dans cette the`se la possibilite´ de caracte´riser
les couches de la peau.
L’ide´e est que le speckle est diffe´rent dans chaque couche. En postulant que sa distribution
suit une loi de probabilite´ donne´e, cette diffe´rence se concre´tise par des parame`tres diffe´rents
de la loi dans chaque couche.
Dans ce chapitre, nous mettons en œuvre une me´thode expe´rimentale pour ve´rifier la capa-
cite´ des diffe´rentes lois e´tudie´es au chapitre 3, pour repre´senter correctement le speckle et
distinguer les couches de la peau.
3.2 Me´thode
Afin d’e´tudier la capacite´ des cinq distributions a` discriminer les couches de la peau, nous
proce´dons par analyse des proprie´te´s statistiques des parame`tres nume´riquement identiques
(ou meˆme proches) pour une meˆme loi dans une meˆme couches dans une e´tude multi-patient.
En effet, et en toute e´vidence, la notion de stabilite´ d’un mode`le du speckle par couche doit
eˆtre conside´re´e uniquement statistiquement.
3.2.1 Les images
Ainsi, nous avons base´ notre e´tude sur deux corpus d’images OCT de la peau. Les deux
corpus sont issus du Centre Europe´en de Recherche sur la peau (cerper) des laboratoires Pierre
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Fig. 3.1 – Image OCT de la peau du Laboratoire Pierre Fabre. (a) corpus 1, (b) corpus 2
Fabre. Les deux corpus repre´sentent des images de l’avant bras pour plusieurs patients-sains.
La figure 3.1 montre une image de chaque corpus. Le premier ensemble d’images a e´te´ acquis
avec l’imageur ISIS SKinDex300. Cet appareil spe´cifiquement de´die´ a` l’imagerie cutane´e, illu-
mine la peau par un syste`me de 8 diodes e´mettant une lumie`re proche du domaine infrarouge
(1300 nm). Les 8 diodes sont utilise´es simultane´ment pour re´cupe´rer le signal sur 8 canaux
paralle`les. Des de´calages en intensite´ et en gain entre les diffe´rents canaux sont a` l’origine du
phe´nome`ne de bandes qui apparaissent sur les images OCT. Ces images produites permettent
de visualiser l’e´piderme et une partie de derme.
Le deuxie`me ensemble d’images a e´te´ acquis avec l’imageur OCT spectral SD-OCT de Thor-
labs. Cet appareil est e´quipe´ d’une source lumineuse proche de l’infrarouge avec une longueur
d’onde de 930 nm. Il permet d’atteindre une profondeur d’environ 1.6 mm, avec une re´solution
axiale de 6.2 µm et une re´solution late´rale de 9.2 µm. Ce corpus contient 50 images.
Chaque image a e´te´ annote´e par cinq experts. Chaque expert a de´limite´ manuellement (voir
la figure 3.2) :
• la surface de la peau
• la couche du stratum corneum
• la jonction de l’e´piderme et du derme.
Ainsi, chaque expert a trace´ trois courbes {Cj}j∈[1,3], sur chaque image. La premie`re courbe,
C1, marque le de´but de la surface de la peau et permet d’e´liminer des ambigu¨ıte´s dues a`
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Fig. 3.2 – De´limitation manuelle du stratum corneum et reste de l’e´piderme d’une image (a)
corpus 1, (b) corpus 2.
des arte´facts lumineux ou a` la pre´sence de cellules mortes asse´che´es en surface. La deuxie`me
courbe, C2, indique la frontie`re du stratum corneum, une couche fine et irre´gulie`re d’une
e´paisseur moyenne de cinq pixels. Cette couche est tre`s re´fle´chissante car elle est forme´e de
cellules aplaties et quasiment asse´che´es qui agissent comme un miroir, empeˆchant la lumie`re
de pe´ne´trer en profondeur. Constatons que cette couche n’a aucun inte´reˆt clinique dans les
maladies dermatologiques. La troisie`me courbe, C3, repre´sente la jonction qui est d’une im-
portance cruciale en dermatologie, particulie`rement pour le diagnostic du me´lanome.
En effet, quand le me´lanome franchit cette jonction vers le derme, il passe a` un stade de
de´veloppement dangereux a` cause de la pre´sence d’une vascularisation riche. Cette jonction est
en re´alite´ une surface escarpe´e caracte´rise´e par de multiples coˆnes remontant dans l’e´piderme.
Dans une image OCT, cela donne une courbe fortement irre´gulie`re. De plus l’e´piderme a une
e´paisseur tre`s variable selon l’aˆge et la zone de la peau.
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Fig. 3.3 – De´limitation manuelle du stratum corneum et reste de l’e´piderme d’une image par
cinq experts.
3.2.2 Etude de la variabilite´ inter-experts
Comme cela a e´te´ de´crit pre´ce´demment, chaque image a e´te´ annote´e par cinq experts.
Chaque expert a produit trois courbes (voir la figure 3.3). Nous avons constate´ visuellement
une variabilite´ significative entre les experts. En effet, leurs courbes pre´sentent des diffe´rences
remarquables.
Nous avons de ce fait analyse´ quantitativement ces diffe´rences. Pou cela, nous avons e´value´ les
distances relatives des courbes de meˆme type pour diffe´rents experts. Vu que les courbes sont
donne´es sous forme d’ensembles de pixels, nous avons mesure´ la distance entre deux courbes
a` l’aide de l’indicateur figure de me´rite (FOM) de Pratt [Pratt, 1991].
Soit (Cji )k la courbe trace´e par l’expert k dans l’image i. Nous de´finissons la distance entre











1 + ad2p(l, k1, k2)
. (3.1)
ou` n1 et n2 sont les nombres de pixels dans (C
j
i )k1 et (C
j
i )k2 , respectivement. d
2
p(i) est la
distance du pixel i de (Cji )k1 au pixel le plus proche dans (C
j
i )k2 et a un poids.
Pour e´valuer la diffe´rence d’annotation entre deux experts k1 et k2 pour une courbe j sur
l’ensemble d’un corpus de N images, nous calculons la distance moyenne entre toutes leurs
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Tab. 3.1 – comparaison quantitativement de la variabilite´ des experts.
C1 C2 C3
E1 1 1 1
E2 0.82 0.76 0.53
E3 0.85 0.78 0.49
E4 0.91 0.81 0.60
E5 0.89 0.75 0.52
courbes :







i )k1 , (C
j
i )k2). (3.2)
Nous avons conside´re´ arbitrairement un expert comme re´fe´rence et nous avons mesure´ sa
diffe´rence d’annotation avec les quatre autres (E2 a` E5). Le tableau 3.1 montre le re´sultat
pour le premier corpus. Il y apparait un accord relatif sur la surface. Mais nous remarquons
un net de´saccord sur la position de la jonction de l’e´piderme avec le derme. Cela correspond a`
notre attente et confirme la ne´cessite´ de disposer d’outils quantitatifs pour la caracte´risation
afin de lever les ambigu¨ıte´s dues au speckle.
3.2.3 Conditionnement des donne´es
Du fait de la variabilite´ pre´ce´dente, nous avons de´cide´ de prendre comme ve´rite´ terrain
uniquement les zones des couches ou` l’accord des cinq experts est total. Pour cela, nous avons
se´rialise´ les pixels de chaque image i en les organisons pour chaque expert k dans un vecteur
(Sji )k pour la couche j. Chaque pixel est repre´sente´ par ses coordonne´es et sa valeur. Notons
que nous avons deux couches : le stratum corneum (1), et le reste de l’e´piderme (2) appele´
e´piderme dans le reste de la the`se.
Puis nous avons de´termine´ la couche j, pour l’image i comme e´tant la surface d’intersection
entre les experts :
Sji = ∩5k=1(Sji )k. (3.3)
La figure 3.4 montre un exemple de couches intersection des annotations des experts. Ce sont
ces genres de donne´es qui seront conside´re´es comme ve´rite´ terrain lors de la caracte´risation.
3.2.4 Ajustement des lois de probabilite´
Nous avons ajuste´ chacune des cinq lois (Rayleigh, Lognormale, Gamma, Nakagami et
Gamma ge´ne´ralise´e) aux donne´es des couches extraites des images. Pour chaque image, nous
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Fig. 3.4 – Pixels de stratum corneum en rouges et les pixels du reste de l’e´piderme en jaunes
d’une image. (a) corpus 1, (b) corpus 2.
avons estime´ les parame`tres de chaque loi par les deux me´thodes (des moments et du maximum
de vraisemblance) sur chacune des deux couches. Ainsi, pour chaque loi f(X,β1, . . . , βq) nous
avons estime´ les parame`tres (βj1, . . . , β
j
q ) en conside´rant l’observation X comme e´tant S
j
i .
Afin d’examiner les re´sultats, nous avons e´tabli les histogrammes des donne´es empiriques
apre`s normalisation des pixels. Nous avons aussi repre´sente´ les courbes the´oriques des densite´s
des cinq lois en utilisant les parame`tres estime´s (voir les figures 3.5 et 3.6). Nous pouvons
visuellement constater les e´le´ments suivants :
• la loi Rayleigh est loin de s’ajuster aux donne´es empiriques, en contradiction avec la the´orie
(Section 3.2). Cela justifie la ne´cessite´ de rechercher une meilleure mode´lisation statis-
tique du speckle
• la Gamma ge´ne´ralise´e s’ajuste visuellement le mieux aux donne´es. Cela s’explique par sa
flexibilite´ due a` ses trois parame`tres
• la loi Nakagami e´pouse aussi assez bien (voir mieux sur l’exemple de la figure 3.5) que la
Gamma ge´ne´ralise´e
• la Gamma montre plus de fluctuations entre le stratum et l’e´piderme, meˆme si sur l’exemple
elle approche assez bien l’e´piderme.
• finalement, la loi Lognormale ne semble pas approprie´e au speckle en OCT.
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Fig. 3.5 – Ajustement des cinq fonctions de densite´ de probabilite´ sur les donne´es empiriques
d’une image de corpus 1(a) Stratum corneum (b) Epiderme.
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Fig. 3.6 – Ajustement des cinq fonctions de densite´ de probabilite´ sur les donne´es empiriques
d’une image de corpus 2 (a) Stratum corneum (b) Epiderme.
Pour valider ces constatations, nous avons proce´de´ a` une e´valuation quantitative du degre´
d’ajustement en utilisant l’indicateur de Kolmogorov-Smirnov (KS). Ce test de´coule des sta-
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 Ray           Log                GG2             Nak           GG3
Moyen:     0.3578      0.2462      0.0694     0.0651          0.0477













 Ray           Log                GG2             Nak           GG3
Moyen:  0.4181       0.2322       0.0842        0.0799        0.0063
Ecart type:0.0200    0.0021       0.0103        0.0093        0.0019
Fig. 3.8 – Qualite´ de l’ajustement au sens du KS des cinq distributions estime´es par 23 images
du corpus 1(a) Stratum corneum (b) Epiderme
tistiques de Kolmogorov-Smirnov, de la distribution de Kolmogorov d’un processus Brownien,
et du the´ore`me de Kolmogorov. Le test KS consiste en pratique a` mesurer le degre´ d’ajus-
tement d’une loi a` un e´chantillon en calculant le maximum des diffe´rences absolue entre la
fonction cumulative F (x) de la distribution the´orique et la fonction cumulative G(x) de la
distribution empirique ( voir la figure 3.7).
KS = max|F (x)−G(x)|. (3.4)
Les figures 3.8 et 3.9 montrent les re´sultats du test KS pour les deux corpus. Les valeurs
moyennes du KS de chaque loi sont indique´es dans les deux tableaux 3.2 et 3.3. En exa-














       Ray         Log              GG2          Nak               GG3
Moyen:     0.2577      0.1562        0.0685      0.0641      0.0476













Ray            Log              GG2           Nak          GG3
Moyen:     0.3259      0.1426      0.0803          0.0789         0.0065
Ecart type:0.0124      0.0023      0.0097          0.0093         0.0025
Fig. 3.9 – Qualite´ de l’ajustement au sens du KS des cinq distributions estime´es par 50 images
du corpus 2(a) Stratum corneum (b) Epiderme
Stratum corneum Epiderme
Moyenne Ecart type Moyenne Ecart type
Rayleigh 0.3578 0.0148 0.4181 0.002
Lognormale 0.2462 0.0082 0.2322 0.0021
Gamma 0.0694 0.0107 0.0842 0.0103
Nakagami 0.0651 0.0099 0.0799 0.0093
Gamma ge´ne´ralise´e 0.0477 0.0145 0.0063 0.0019
Tab. 3.2 – Moyenne et e´cart type du KS (corpus 1).
minant ces re´sultats nume´riques, on constate que la distribution Gamma ge´ne´ralise´e donne
les meilleurs scores aussi bien sur le stratum que l’e´piderme, avec peu de dispersion dans les
corpus. Les lois Nakagami et Gamma donnent des re´sultats comparables assez bons, compare´s
a` la loi Lognormale. Encore une fois, les re´sultats montrent que la loi the´orique Rayleigh ne
s’ajuste pas du tout aux donne´es, sugge´rant un proble`me de convergence dans l’application
du the´ore`me central de la limite. On peut ainsi de´ja` conclure qu’empiriquement la loi Gamma
ge´ne´ralise´e est un bon mode`le du speckle en OCT.
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Stratum corneum Epiderme
Moyenne Ecart type Moyenne Ecart type
Rayleigh 0.2577 0.0195 0.3259 0.0124
Lognormale 0.1562 0.002 0.1426 0.0023
Gamma 0.0685 0.0145 0.0803 0.0097
Nakagami 0.0641 0.0093 0.0789 0.0093
Gamma gge´nge´ralisge´e 0.0476 0.0025 0.0065 0.0025
Tab. 3.3 – Moyenne et e´cart type KS corpus 2.
3.2.5 Se´parabilite´ statistique des couches
En s’appuyant sur les re´sultats de l’ajustement de´crits pre´ce´demment, nous avons cherche´
a` ve´rifier la possibilite´ de distinguer les deux couches stratum et e´piderme a` partir des pa-
rame`tres des distributions de leur speckle.
Pour cela, nous avons adopte´ une me´thode de classification supervise´e des parame`tres par
machine a` vecteurs de support (SVM). Dans ce qui suit nous pre´sentons un aperc¸u the´orique
de cette me´thode de classification ainsi que le protocole d’entraˆınement et de test que nous
avons mis en œuvre. Les re´sultats de´taille´s seront pre´sente´s dans la section suivante.
3.2.5.1 Machine a` vecteurs de support
La me´thode de machine a` vecteurs de support appele´e aussi se´parateur a` vaste
marge [Cornue´jols et al., 2002], a e´te´ introduite dans [Boser et al., 1992; Cortes and
Vapnik, 1995]. Il s’agit d’une me´thode a` noyau pour faire de la classification super-
vise´e. Elle a e´te´ pre´sente´e dans plusieurs travaux, dont [Taylor and Cristianini, 2000;
Scholkopf and Smola, 2002; Lauer and Bloch, 2006].
D’une manie`re simple, soient x1, x2, . . . , xn un ensemble d’observations de´crites par des at-
tributs pre´de´finis. Soient C1 et C2 deux classes possibles. E´tant donne´ un e´tiquetage connu
des n observations en termes de classes, la me´thode SVM cherche a` estimer les parame`tres,
d’un classificateur pour e´tiqueter une nouvelle observation. En effet, la me´thode cherche a`
de´terminer l’hyperplan optimal qui se´pare les observations des deux classes. Autrement dit,
qui maximise la distance entre les classes. Cette distance est appele´e ”marge” (voir la figure
3.10). D’une manie`re ge´ne´rale, soient {(xi, yi)}, i ∈ {1, . . . , n} un ensemble d’observations
(xi) et leurs classes (yi), avec xi ∈ Rd. On distingue deux cas : le cas bi-classes et le cas
multi-classes. Dans le cas de deux classes, yi ∈{-1,1}, on traite diffe´remment le cas line´aire
et non line´aire. Dans le cas line´aire, il existe un plan H, d’e´quation wTx + b = 0 qui se´pare
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Fig. 3.10 – Hyperplan optimal se´parant les points de deux classes.
les deux classes. wT est un vecteur orthogonal a` H et b||w|| est la distance de l’hyperplan a`
l’origine.





avec w¯ = (w, b).






On cherche alors un hyperplan dont la distance aux points les plus proches soit maximale.







avec ∀i yi(wt.xi + b) ≥ 1
(3.7)
Ce proble`me d’optimisation est relativement simple car bien que la fonction a` optimiser soit









αi{yi(w.xi + b− 1)}
αi ≥ 0, (1 ≤ i ≤ n)
(3.8)
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αˆiui.K(xi, xj) + bˆ0 (3.10)
ou` les coefficients αˆi et bˆ0 sont calcule´s en re´solvant le proble`me (3.9).
Dans le cas ou` les donne´es ne sont pas se´parables line´airement, le principe consiste a`
de´terminer une transformation de line´arisation φ, appele´e transformation de re-description.
φ transforme les donne´es X de Rd vers un espace F de dimension plus grande dans lequel les
donne´es sont se´parables line´airement. L’hyperplan est alors de´termine´ dans ce nouvel espace.
La transformation φ n’est pas de´termine´e directement. En effet, de´terminer l’hyperplan dans










∀i yi(wt.xi + b) ≥ 1− ξi. sous les contraintes.
(3.11)
ou` ξi est la variable de relaˆchement d’une contrainte et C un coefficient de pe´nalisation du
relaˆchement.
Le lagrangien associe´ a` ce proble`me d’optimisation se de´finit par :














0 ≤ αi ≤ C, (1 ≤ i ≤ n).
(3.12)




αiYiK(xi, x) + b (3.13)
qui maximise la marge. La fonction k(x,y) est appele´e noyau. Elle repre´sente le produit scalaire
de la transformation φ :
k(xi, xj) = φ(xi).φ(xj) (3.14)
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Noyau Fonction Commentaire
line´aire k(x, y) =< x, y >
sigmoides
k(x, y) = tanh((ax.y)− b)) Le the´ore`me de Mercer n′est verifie
que pour certaines valeurs de a et b.
base radiale
k(x, y) = exp(− ||x−y||2
2σ2
) l′ecart type σ2, commun a` tous les
noyau est spe´cifie´ a` priori par
l′utilisateur.
polynomiale
k(x, y) = (x.y + c)n La puissance n est de´termine´e a
priori par l′utilisateur.
Tab. 3.4 – Les fonctions noyau.


















La valeur b se de´duit de l’optimum des conditions de Kuhn-Tucker. Diffe´rentes fonctions uti-
lise´es comme noyau, doivent ve´rifier les conditions de Mercer[Mercer, 1909]. Le tableau 3.4
re´capitule les fonctions noyau les plus courantes.
Chih-Jen a compare´, dans [Chih-Wei and Chih-Jen, 2002] trois me´thodes pour ge´ne´raliser
la me´thode SVM au cas de plusieurs classes. La premie`re consiste a` apprendre autant d’hy-
perplans que de classes. Ainsi, si on a N classes, on apprend N fonctions de de´cision (fm)
m = 1, . . . ,N ; la fonction fm permettant de se´parer la classe m des N-1 autres classes. Une
nouvelle observation x est affecte´e a` la classe kˆ telle que [Bottou et al., 1994] :
kˆ = arg max
k∈[1,N ]
(fk(x)) (3.16)
La deuxie`me me´thode consisterait a` apprendre un se´parateur pour chaque couple de classe.
On aurait ainsi N(N−1)2 fonctions de de´cision. Le choix de la classe d’affectation d’une nouvelle
observation se fait alors comme pre´ce´demment.
La troisie`me me´thode a e´te´ de´crite dans [Weston and Watkins, 1998; Guermeur et al., 2000].
Le principe consiste a` de´terminer n hyperplans hp(x) =
∑
αipyiK(xi, x) + bp, p ∈ [1,N ]. La












yi(< w,φ(xi) > +b) ≥ 1− ξi
ξi ≥ 0,∀i ∈ {1, . . . , napp}.
(3.17)
3.2.5.2 Me´thode de classification
Afin d’e´valuer la capacite´ des diffe´rentes lois a` distinguer les couches, nous avons cherche´
a` classer leurs parame`tres.
Pour chaque classe, nous avons estime´ les parame`tres avec la me´thode de MM (voir le
chapitre Mode´lisation statistique du speckle section 2.6) dans chaque couche Sji (intersec-
tion des experts) pour chaque image. Nous avons obtenu ainsi un vecteur de parame`tres
βˆji = (βˆ
j
1)i, . . . , (βˆ
j
q)i ou` q est le nombre de parame`tres de la loi.
Nous avons alors entraˆıne´ un classificateur SVM bi-classes(stratum corneum et l’e´piderme)
avec 80% des images du meˆme corpus. Soit n ce nombre d’images. Pour cela nous avons
conside´re´ les vecteurs d’apprentissage :
(βˆji , S
j
i ) i ∈ [1, n]. (3.18)
Soit CL le classificateur de couches obtenus par la loi L. Les 20% des images restantes ont
e´te´ utilise´es pour tester le classificateur. Soit m le nombre des ces images. Nous avons, donc
calcule´ la classe (c’est-a`-dire la couche) des vecteurs de parame`tres restants et nous les avons
compare´ a` la ve´rite´ terrain. Rappelons que nous avons traite´ se´pare´ment les diffe´rentes lois
(un classificateur de couches par loi).
Sˆjk = CL(β
j
k) k ∈ [1,m]. (3.19)
Les Sˆjk ont e´te´ compare´es aux S
j
k et les indicateurs habituels de performance de classificateur
ont e´te´ e´value´es (section 3.2.5.3). Nous avons aussi e´tudie´ les parame`tres individuellement
pour chaque loi. En effet, certains parame`tres pourraient eˆtre individuellement de´terminants
pour la se´paration des couches.
Par ailleurs, afin d’e´liminer le biais introduit par le choix ale´atoire de l’ensemble d’appren-
tissage, nous avons re´pe´te´ l’entraˆınement et le test du classificateur cent fois pour chaque
loi. Nous avons alors compare´ la variabilite´ des indicateurs de performance des classificateurs
pour les diffe´rents entraˆınements.
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Classe d’affectation
Classe d’origine A B
A nA,A nA,B
B nB,A nB,B
Tab. 3.5 – Matrice de confusion pour 2 classes A et B.
Lognormale Gamma Nakagami Gamma ge´ne´ralise´e
SˆC EˆP SˆC EˆP SˆC EˆP SˆC EˆP
Stratum(SC) 860 140 896 104 902 98 984 16
Epiderme(EP ) 93 907 73 927 77 923 29 971
Pre´cision classe (%) 86 90, 7 89, 6 92.7 90, 2 92, 3 98, 4 97, 1
Pre´cision globale (%) 88.43 91.075 91.26 97.75
Taux d′erreur 0.1165 0.0885 0.0875 0.0225
Tab. 3.6 – Classification des parame`tres estime´s selon la me´thode des moments.
3.2.5.3 Evaluation de la performance des classificateurs
Apre`s les tests de chaque classificateur, nous avons calcule´ la matrice de confusion. Cette
matrice se pre´sente sous forme d’un tableau de contingence confrontant la classe d’affectation
(colonne) a` la classe d’origine (ligne) (voir table 3.5). Nous avons donc le nombre de bonnes
classifications (nAA, nBB), ainsi que le nombre de fausses classifications (nAB, nBA). Nous
avons a` la base de ces chiffres calcule´ la pre´cision, la sensibilite´, la spe´cificite´ et le taux
d’erreur (Te).
3.3 Expe´rimentation
Dans cette partie nous pre´sentons les re´sultats de la caracte´risation des couches de la peau
selon la me´thode de classification de´crite plus haut.
3.3.1 Comparaison des estimateurs
En premier lieu, nous avons compare´ les deux me´thodes d’estimation : me´thode des mo-
ments et me´thode du maximum de vraisemblance. Pour chacune des lois nous avons estime´ les
parame`tres selon les deux me´thodes. Nous avons alors proce´de´ a` la classification des couches
3.3. EXPE´RIMENTATION 71
Lognormale Gamma Nakagami Gamma ge´ne´ralise´e
SˆC EˆP SˆC EˆP SˆC EˆP SˆC EˆP
Stratum(SC) 867 133 905 95 908 92 978 22
Epiderme(EP ) 82 918 77 923 83 917 31 969
Pre´cision classe (%) 86.7 91.8 90.5 92.3 90.8 91.7 97.8 96.9
Pre´cision globale (%) 89.25 91.4 91.25 97.35
Taux d′erreur 0.1075 0.086 0.0875 0.0265
Tab. 3.7 – Classification des parame`tres estime´s selon la me´thode de vraisemblance.
selon ces parame`tres. Les tableaux 3.6 et 3.7 montrent les matrices de confusion pour les
classificateurs issus des eux me´thodes. Nous constatons des pre´cisions tre`s comparables. Pour
la suite nous avons retenu la me´thode des moments vue son temps de calcul re´duit.
3.3.2 Illustration graphique des parame`tres
Nous avons d’abord visualise´ graphiquement l’espace des parame`tres, vu sa dimension
re´duite (entre 1 pour Rayleigh et 3 pour la Gamma ge´ne´ralise´e). Les figures 3.11 a` 3.15
pre´sentent les deux couches dans les espaces des parame`tres de chaque loi.
On observe que pour Rayleigh les parame`tres sont difficilement se´parables, notamment dans
le premier corpus. Les parame`tres de Lognormale semblent se´parables, mais leurs valeurs sont
assez proches. Les Gamma et Nakagami donnent des espaces de parame`tres visuellement assez
se´parables. La loi Gamma ge´ne´ralise´e semble donner un espace ou` on distingue plus nettement
les classes. On note, ne´anmoins, que les parame`tres d’une meˆme loi ne sont pas nume´riquement
comparables a` travers les images des corpus. Cela est un comportement attendu, et confirme
l’inte´reˆt de les classer statistiquement.
3.3.3 Evaluation quantitative
Nous reportons ici uniquement les re´sultats sur le corpus 2 e´tant donne´e (la qualite´ du
capteur plus re´cent et moins d’effet de bande). Nous avons entraˆıne´ les classificateurs des lois
avec 80% des donne´es, soient 40 images. Et nous avons teste´ sur les 10 restantes. Le processus
entraˆınement et test a e´te´ re´pe´te´ 100 fois. En confondant les re´sultats des 100 classificateurs
pour chaque loi, nous aurons classe´ 1000 images en tout.
Le tableau 3.6 donne la matrice de confusion des classificateurs des quatre lois. La loi Rayleigh
n’a pas e´te´ reporte´e vu l’incohe´rence de ses parame`tres (voir les figures 3.8 et 3.9). Notons
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Fig. 3.11 – Cartographie des vecteurs de parame`tres du mode`le de Rayleigh par l’estimateur
MM. (a) corpus 1(b) corpus 2.
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Fig. 3.12 – Cartographie des vecteurs de parame`tres du mode`le de Lognormale par l’estima-
teur MM. (a) Corpus 1 (b) Corpus 2.
l’excellente pre´cision du classificateur de la Gamma ge´ne´ralise´e (97.75%). Cela malgre´ la bonne
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Fig. 3.13 – Cartographie des vecteurs de parame`tres du mode`le de Gamma par l’estimateur
MM. (a) Corpus 1 (b) Corpus 2.
a b






























Fig. 3.14 – Cartographie des vecteurs de parame`tres du mode`le de Nakagami par l’estimateur
MM. (a) Corpus 1 (b) Corpus 2.
performance relative des autres lois. On note aussi une meilleure pre´cision dans la classification













































Fig. 3.15 – Cartographie des vecteurs de parame`tres du mode`le de Gamma ge´ne´ralise´e par
l’estimateur MM. (a) Corpus 1 (b) Corpus 2.
Loi TN FN TP FP sensibilite´ spe´cificite´ taux d′erreur
Lognormale 860 140 907 93 86% 90, 7% 0.1165
Gamma 896 104 927 73 89, 6% 92.7% 0.0885
Nakagami 902 98 923 77 90, 2% 92, 3% 0.0875
Gamma ge´ne´ralise´e 984 16 971 29 98, 4% 97, 1% 0.0225
Tab. 3.8 – Sensibilite´, Spe´cificite´ de classificateurs.
du stratum par la Gamma ge´ne´ralise´e, contrairement aux autres lois. Cela vient du fait que le
stratum a un nombre re´duit de pixels qui le rend sensible aux bruits dans le cas de lois a` peu
de parame`tres. Nous avons repre´sente´ les meˆmes re´sultats selon les indicateurs vrai positif
(TP), vrai ne´gatif (TN), faux positif (FP) et faux ne´gatif (FN). Nous avons alors mesure´
la sensibilite´, la spe´cificite´ et le taux d’erreur (table 3.8). Cela confirme les constatations
pre´ce´dentes.
Nous avons aussi e´value´ la variabilite´ des 100 classificateurs (par rapport aux ensembles
d’entraˆınement) en comparant leurs pre´cisions globales (voir les figures 3.16, 3.17, 3.18 et
3.19). Nous constatons curieusement pour toutes les lois teste´es qu’elles ont deux cate´gories
de classificateurs. Une cate´gorie qui donne des pre´cisions proches de 100% et une cate´gorie qui
donne des pre´cisions proches 90%. Cela est clairement duˆ a` la pre´sence d’images mal-annote´es
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Fig. 3.16 – Pre´cision de chaque tirage par le classificateur Lognormale. (a) Stratum corneum
(b) Reste de l’e´piderme.
par les experts.
3.3.4 Classification individuelle des parame`tres
Afin de de´terminer la pre´ponde´rance de chaque parame`tre individuellement dans la
se´parabilite´ des couches, nous avons refait la meˆme expe´rimentation (entraˆınement et test
re´pe´te´s 100 fois) pour chaque parame`tre des lois Nakagami et Gamma ge´ne´ralise´e. Pour la
Gamma ge´ne´ralise´e, nous avons aussi combine´ les parame`tres deux par deux. Les tableaux 3.9,
3.10 et 3.11 montrent les re´sultats des matrices de confusions pour les classificateurs re´sultant
de cette expe´rimentation. Pour Nakagami, on note que µ classe mieux les deux couches.
Pour la Gamma ge´ne´ralise´e, le parame`tre β semble eˆtre un parame`tre structurel, contraire-
ment a` ρ. Cela est confirme´ par sa combinaison avec ρ.
3.3.5 Etude de la variabilite´
Nous avons e´tudie´ la variabilite´ de la classification selon trois crite`res : zone du corps, aˆge
et sexe. Les sections suivantes pre´sentent les re´sultats.
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Nakagami
µ L
SˆC EˆP SˆC EˆP
SC 891 109 823 177
EP 93 907 120 880
Pre´cision classe (%) 89, 1 90, 7 82, 3 88
Pre´cision globale (%) 89.9 85.15
Taux d′erreur 0.101 0.148




SˆC EˆP SˆC EˆP SˆC EˆP
SC 786 214 878 122 888 112
EP 263 737 75 925 35 965
P e´cision classe% 78, 6 73, 7 87, 8 92, 5 88, 8 96, 5
Pre´cision globale% 76,15 90 92,65
Taux d′erreur 0,238 0,098 0,078
Tab. 3.10 – Matrice de confusion de parame`tres Gamma ge´ne´ralise´e. SC : stratum corneum.
EP : reste de l’e´piderme.
Gamma ge´ne´ralise´e
γGG3 et ρGG3 γGG3 et βGG3 ρGG3 et βGG3
SˆC EˆP SˆC EˆP SˆC EˆP
SC 784 216 908 92 973 27
EP 259 741 62 938 39 961
P e´cision classe% 78, 4 74, 1 90, 8 85, 9 97, 3 96, 1
Pre´cision globale% 76,25 88,35 96,7
Taux d′erreur 0,237 0,077 0,033
Tab. 3.11 – Matrice de confusion de la combinaison de parame`tres Gamma ge´ne´ralise´e deux-
a`-deux. SC : stratum corneum. EP : reste de l’e´piderme.
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Fig. 3.17 – Pre´cision de chaque tirage par le classificateur Gamma. (a) Stratum corneum (b)
Reste de l’e´piderme.
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Fig. 3.18 – Pre´cision de chaque tirage par le classificateur Nakagami. (a) Stratum corneum
(b) Reste de l’e´piderme.
3.3.5.1 Variabilite´ inter-zones
Nous avons mene´ une expe´rimentation pour e´tudier la variabilite´ des parame`tres statis-
tiques entre les zones de la peau. Pour cela, nous avons acquis du Laboratoire Pierre Fabre
un troisie`me corpus d’images comptant 90 images. Ces images correspondent en moitie´ a` une
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Fig. 3.19 – Pre´cision de chaque tirage par le classificateur Gamma ge´ne´ralise´e. (a) Stratum
corneum (b) Reste de l’e´piderme.
zone situe´e sur la face externe de l’avant bras (zone 1), et pour l’autre moitie´ a` une zone du
dos situe´e en bas du rein (zone 2). Nous avons estime´ les parame`tres Nakagami et Gamma
ge´ne´ralise´e pour chaque couche. Les figures 3.20, 3.21 et 3.22 montrent ces parame`tres re-
groupe´s par zone et par couche, respectivement. Nous notons visuellement la proximite´ des
valeurs et l’allure semblable.
Les tableaux 3.12 et 3.13 montrent les matrices de confusion de deux classificateurs Nakagami
et Gamma ge´ne´ralise´e pour des entraˆınements avec des donne´es des zone 1 et zone 2, respec-
tivement. Pour la Gamma ge´ne´ralise´e, nous avons obtenu une bonne pre´cision globale(voir les
tableaux 3.12.b et 3.13.b). Pour le Nakagami, nous avons obtenu aussi une bonne pre´cision
globale (voir les tableaux 3.12.a et 3.13.a). Cela indique une tre`s faible variabilite´ inter-zones.
Nous pouvons conclure que les mode`les Nakagami et Gamma ge´ne´ralise´e sont valides pour
diffe´rentes zones du corps.


































































































Fig. 3.20 – Les parame`tres estime´s de deux couches. (a) Nakagami zone 1, (b) Nakagami zone
2, (c) GG3 zone1, (d) GG3 zone2.














Tab. 3.13 – Classification de la zone 1 avec apprentissage exclusif par la zone 2.
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Fig. 3.22 – Les parame`tres estime´s de GG3 de deux zones. (a) Stratum corneum (b) Reste
l’e´piderme.
3.3.5.2 Variabilite´ inter-aˆges
Nous avons aussi e´tudie´ la variabilite´ des parame`tres statistiques par rapport a` trois
cate´gories d’aˆge :
• C1 corresponds a` la tranche d’aˆge 18-25 ans.
• C2 corresponds a` la tranche d’aˆge 40-50 ans.
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Apprentissage C1 Nakagami
Test C2 Test C3
SˆC EˆP SˆC EˆP
SC 34 0 27 2
EP 0 34 1 26
Pre´cision globale 100% 94.62%
a
Classificateur C1 Gamma ge´ne´ralise´e
Test C2 Test C3
SˆC EˆP SˆC EˆP
SC 34 0 28 0
EP 0 34 0 28
Pre´cision globale 100% 100%
b
Tab. 3.14 – Classification des tranches d’age avec apprentissage exclusif par C1.
Apprentissage C2 Nakagami
Test C1 Test C3
SˆC EˆP SˆC EˆP
SC 28 1 26 3
EP 2 29 2 25
Pre´cision globale 94.9% 91.1%
a
Apprentissage C2 Gamma ge´ne´ralise´e
Test C1 Test C3
SˆC EˆP SˆC EˆP
SC 29 0 27 2
EP 1 30 1 26
Pre´cision globale 96% 94%
b
Tab. 3.15 – Classification des tranches d’aˆge avec apprentissage exclusif par C2.
Apprentissage C3 Nakagami
Test C1 Test C2
SˆC EˆP SˆC EˆP
SC 30 1 34 0
EP 0 29 0 34
Pre´cision globale 98.33% 100%
a
Apprentissage C3 Gamma ge´ne´ralise´e
Test C1 Test C2
SˆC EˆP SˆC EˆP
SC 30 0 34 0
EP 0 30 0 34
Pre´cision globale 100% 100%
b
Tab. 3.16 – Classification des tranches d’aˆge avec apprentissage exclusif par C3.
• C3 corresponds a` la tranche d’aˆge >65 ans.
Nous avons entraine´ un classificateur avec une base d’apprentissage d’une des cate´gories d’aˆge
cite´es pre´ce´demment et nous avons teste´ avec les deux cate´gories restantes.
Les trois tableaux 3.14, 3.15 et 3.16 montrent les matrices de confusion de deux classificateurs
Nakagami et Gamma ge´ne´ralise´e pour des entraˆınements avec des donne´es exclusivement
issues des tranches C1, C2 et C3, respectivement.
Pour la Gamma ge´ne´ralise´e, nous obtenons une pre´cision globale moyenne comparable aux
re´sultats sans distinction d’aˆge, sauf pour l’apprentissage avec la classe C2. Cela indique
ne´anmoins une tre`s faible variabilite´ inter-aˆges ( voir les tableaux 3.14-3.16.b en comparaison
avec le tableau 3.6 colonne Gamma ge´ne´ralise´e).
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Tab. 3.18 – Classification avec apprentissage par des ”femmes”.
De meˆme, la pre´cision globale moyenne obtenue pour chaque tranche est comparable a` la
classification sans distinction d’aˆge ( voir les tableaux 3.14-3.16.a en comparaison avec le
tableau 3.6 colonne Nakagami).
3.3.5.3 Variabilite´ Inter-sexes
Dans ce paragraphe, nous avons reporte´ les re´sultats d’une expe´rimentation en fonction
du genre. Nous avons entraˆıne´ avec l’un des genres (homme ou femme) et nous testerons avec
l’autre. Les deux tableaux 3.17 et 3.18 montrent les matrices de confusion de deux classi-
ficateurs Nakagami et Gamma ge´ne´ralise´e, respectivement. En comparant avec les re´sultats
obtenus sans distinction de sexe( Tableau 3.6), nous constatons des re´sultats comparables.
Cela indique aussi une tre`s faible variabilite´ selon le sexe. Nous avons obtenu une bonne
pre´cision globale dans les deux cas.
3.3.6 Comparaison avec le speckle factor
Nous avons compare´ la se´parabilite´ des couches par les lois Gamma, Kakagami et
Gamma ge´ne´ralise´e avec la se´parabilite´ par le speckle factor. Cette indicateur a e´te´ de´veloppe´
dans [Shankar, 2004; Shankar et al., 2005]. Le principe consiste a` composer deux densite´s
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de probabilite´ Nakagami et K-distribution. Les auteurs en extraient un parame`tre, appele´








Le moment d’ordre K de la fonction compose´e est calcule´ par :
E[Ak] =
























Pre´cision classe (%) 95, 7 95, 1
Pre´cision globale (%) 95.4
Taux d′erreur 0.046
Tab. 3.19 – Matrice de confusion de l’approche SF. SC : stratum corneum. EP : reste de
l’e´piderme.
Approche TN FN TP FP sensibilite´ specificite´
SF 951 49 957 43 95, 7% 95, 1%
Tab. 3.20 – Sensibilite´ et Spe´cificite´ de l’approche SF.
montre la matrice de confusion pour l’approche SF. Nous avons aussi calcule´ le taux d’erreur
note´ TESF et la pre´cision globale. Les valeurs obtenues sont 0.046 et 95.39 %, respectivement.
La comparaison de la pre´cision, du taux d’erreur, de la sensibilite´ et de la spe´cificite´ de cette
approche avec notre me´thode (voir les tableaux 3.6, 3.19, 3.8, 3.20) montre de meilleurs
re´sultats pour les statistiques en dehors de Lognormale. Cela vient s’ajouter au fait que notre
me´thode ne´cessite moins de calcul.
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3.4 Conclusion
Ce chapitre a e´te´ consacre´ a` la caracte´risation statistique des couches de la peau. Soixante
treize images OCT, regroupe´es en deux corpus, de patients diffe´rents ont e´te´ analyse´es. Ces
images portent sur la peau de l’avant bras de patients sains. Les images ont e´te´ annote´es (ou
segmente´es) manuellement par 5 experts. L’e´tude de la variabilite´ entre les experts a montre´
la difficulte´ d’interpre´ter les structures ambigu¨es de la peau en pre´sence du speckle. Les zones
d’intersection des annotations des experts ont e´te´ conside´re´es comme ve´rite´ terrain. Les pixels
de chaque zone ont e´te´ extraits et conside´re´s comme des e´chantillons d’une variable ale´atoire
suivant une distribution a` de´terminer. Les cinq lois de probabilite´ e´tudie´es dans cette the`se
ont e´te´ ajuste´es aux donne´es empiriques. La qualite´ de l’ajustement a e´te´ e´value´e a` l’aide
du test de Kolmogorov-Smirnov. Les re´sultats ont montre´e un excellent ajustement de la loi
Gamma ge´ne´ralise´e. L’expe´rience a aussi montre´ que la loi de Rayleigh ne colle pas du tout aux
donne´es contrairement a` la the´orie. Nous avons aussi e´tudie´ la se´parabilite´ des couches a` l’aide
des parame`tres des diffe´rentes lois. Pour cela, nous avons adopte´ une me´thode de classification
supervise´e par machine a` vecteurs de support. Les vecteurs-attributs de l’apprentissage sont
les parame`tres des lois. Les classes sont les couches telles que de´limite´es par les experts.
Nous avons entraˆıne´ un classificateur par loi avec 80% du corpus et nous avons teste´ avec le
20% restant. Afin d’e´liminer l’effet du biais de l’ensemble d’apprentissage, nous avons re´pe´te´
l’expe´rience 100 fois. Les re´sultats ont montre´ que la loi Gamma ge´ne´ralise´e est une excellente
caracte´ristique des couches, suivie par la loi de Nakagami.
L’e´tude des parame`tres individuellement a montre´ que le parame`tre µ de Nakagami et β de
la Gamma ge´ne´ralise´e sont de bons descripteurs. Pour β, cela est en contradiction avec la
the´orie qui conside`re que ρ est le parame`tre de forme.
Afin de permettre la ge´ne´ralisation de cette mode´lisation, nous avons e´tudie´ sa variabilite´ selon
les zones du corps, l’aˆge et le sexe des patients. Les re´sultats ont montre´ que la variabilite´ est
tre`s faible.
Finalement, nous avons compare´ notre me´thode a` la caracte´risation par la me´thode du speckle-




Segmenter une image 2D consiste a` de´composer sa surface en re´gions homoge`nes. Ces
re´gions repre´senteraient des objets distincts. Le crite`re d’homoge´ne´ite´ est le premier aspect
de´terminant pour le de´veloppement d’une me´thode de segmentation. La mesure de l’ho-
moge´ne´ite´ de´pend de la nature de l’image et des objets. Une image e´tant la repre´sentation de
la mesure d’un phe´nome`ne physique, l’homoge´ne´ite´ se de´finit en fonction de ce phe´nome`ne. En
imagerie ”photographique”, les re´gions sont caracte´rise´es par une intensite´ lumineuse quasi
constante ou par des formes ge´ome´triques particulie`res. En imagerie de te´le´de´tection, la tex-
ture est un des crite`res d’homoge´ne´ite´. En OCT dermatologique et ophtalmologique, le speckle
est le crite`re discriminant des diffe´rentes re´gions. C’est une forme de texture qui caracte´rise
les structures biologiques.
Le deuxie`me aspect important concerne la me´thode utilise´e pour de´terminer les pixels ayant
un crite`re homoge`ne. La plus simple des me´thodes est la technique de seuillage et ses variantes.
Des approches issues de la the´orie des graphes ont aussi e´te´ de´veloppe´es. Les me´thodes par
de´tection de contours sont les plus utilise´es. Les contours sont de´tecte´s par des techniques
de filtrage ou par propagation. Les contours actifs sont une des techniques qui propage une
courbe pour de´limiter les re´gions homoge`nes. Finalement, les approches par apprentissage et
classification forment une cate´gorie importante de me´thodes de segmentation.
Dans cette the`se, nous mettons en œuvre une me´thode de segmentation des structures de la
peau par classification des parame`tres de distributions statistiques.
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4.2 Etat de l’art
L’OCT e´tant utilise´e plus commune´ment en ophtalmologie, la segmentation de la re´tine a
fait l’objet de plusieurs travaux. En guise d’illustration, nous citons les suivants. Dans [Haeker
et al., 2007], les auteurs ont mis en œuvre une me´thode spe´cifique de segmentation de la re´tine
en cinq couches. Ils ont formule´ la segmentation comme le proble`me de de´termination d’un
ensemble de pixels qui minimise une fonction de couˆt au sens ge´ome´trique. La fonction de
couˆt est la somme de plusieurs termes repre´sentant d’un coˆte´ les contours et la re´gion et de
l’autre des contraintes d’intersection et de lissage. Zawadzki et al, 2007 [Zawadzki et al.,
2007] ont utilise´ la classification par SVM pour segmenter les structures de la re´tine. Ils ont
utilise´ un vecteur-attributs constitue´ de : l’intensite´ du pixel, ses coordonne´es, moyenne de
voisinage, la variance du voisinage, la norme du gradient. Dans [Baggi et al., 2008], les auteurs
ont mis en œuvre une me´thode de segmentation des couches de la re´tine par de´tection de
contours. Cette de´tection a e´te´ faite en trois e´tapes : lissage, calcul des gradients directionnels,
suivi des contours par des contraintes topologiques. Une autre me´thode de segmentation des
couches de la re´tine a e´te´ propose´e dans [Akshaya et al., 2009]. La me´thode consiste en deux
e´tapes : de´tection des positions approximatives des frontie`res, raffinement de la segmentation.
Pour re´soudre le premier proble`me, un treillis e´pars est applique´ a` l’image en respectant des
contraintes de localisation. Le proble`me d’optimisation sous contrainte qui en de´coule a e´te´
re´solu par une me´thode de programmation dynamique. Le raffinement a e´te´ re´alise´ a` l’aide
d’un contour actif dont l’e´nergie externe est calcule´e en deux e´tapes : d’abord en maximisant la
vraisemblance qu’un pixel appartient a` une frontie`re donne´e, puis en appliquant une contrainte
de lissage au contour. Dans [Yazdanpanah et al., 2009] les auteurs ont adopte´ la me´thode de
contour actifs de Chan et Vese en combinant des termes de re´gion, d’information a priori sur
la forme et de lissage. Une technique de ponde´ration adaptative des termes a e´te´ mise en
œuvre.
Les travaux de segmentation d’images OCT cutane´es sont plus rares. Weissma, et al, 2004
ont de´veloppe´ une me´thode de segmentation de l’e´piderme en de´tectant les frontie`res par
une technique qu’ils appellent shaplet (ou forme de base). L’image est d’abord filtre´e par
une me´thode d’analyse factorielle, puis par un filtre adaptatif base´ sur les moindres carre´es
me´dianes. Le re´sultat est convolue´ par des masques repre´sentant les shaplets pour de´tecter le
stratum puis l’e´piderme [Weissman et al., 2004]. Dans [Hori et al., 2006], les auteurs de´crivent
une me´thode de segmentation et caracte´risation de la peau humaine. La me´thode proce`de en
3 e´tapes : de´tection de la surface de la peau, de´tection des positions des infundibula (cones en
envaginations remantant du derme), segmentation des infundibula. La surface est retrouve´e
par l’interpolation des maxima des A-scans. Les positions des infundibula sont de´termine´es
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par une me´thode de seuillage. Finalement, la segmentation en 3D est faite aussi par une
me´thode de seuillage et de binarisation. Finalement, [Kruger et al., 2007] reportent deux
algorithmes de segmentation de l’e´piderme. La premie`re est base´e sur une chaine de Markov.
La deuxie`me sur un filtre pour la recherche de trace. Cette trace est calcule´e en minimisant
une fonction de couˆt quadratique.
4.3 Me´thode
Dans le chapitre pre´ce´dent, nous avons montre´ que les lois Nakagami et Gamma ge´ne´ralise´e
sont de bons mode`les du speckle. Nous proposons de ge´ne´raliser cette approche pour ca-
racte´riser les couches de la peau par les parame`tres statistiques locaux. Seules les lois Na-
kagami et Gamma ge´ne´ralise´e sont e´tudie´es. En effet, autour de chaque pixel, nous avons
conside´re´ un voisinage 7X7. Nous avons montre´ empiriquement qu’un e´chantillon d’une cin-
quantaine de pixels suffisent pour ajuster les deux lois(voir les figures 4.4 et 4.5). Nous avons
se´lectionne´ 20% des images de notre corpus comme ensemble d’entraˆınement. Dans chaque i,
et dans chaque couche j, nous avons se´lectionne´ 20% des pixels pour entraˆıner un classificateur
SVM. Soit nij ce nombre. Les parame`tres locaux ont e´te´ estime´s pour chaque couche :
αˆji = {(αˆji )(k), k ∈ {1, . . . , nij}} (4.1)
ou` {(αˆji )(k)} est l’ensemble des parame`tres de la loi dans le voisinage du pixel k : {(αˆji )(k) =
(α1, . . . , αq)}.
Les pixels des 80% des images restantes ont servi au test des classificateurs.
De meˆme que pour la se´paration des couches par les parame`tres globaux, nous avons compare´
la classe affecte´e avec la classe d’origine. L’entraˆınement du classificateur a e´te´ re´pe´te´ 50
fois pour e´valuer la variabilite´ de la classification en fonction de l’apprentissage. Les meˆmes
mesures de performances ont e´te´ effectue´es (voir section e´valuation quantitative chapitre 3).
4.4 Expe´rimentations
4.4.1 Stabilite´ des estimateurs
L’estimation des parame`tres locaux requiert l’utilisation d’e´chantillons de petite taille
au voisinage du pixel. La taille de l’e´chantillon peut avoir une conse´quence directe sur la
stabilite´ des estimateurs. Pour ve´rifier la stabilite´ de nos estimateurs, nous avons mene´ une
expe´rience par simulation. Pour chaque loi, nous avons choisi (arbitrairement) des valeurs pour
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les parame`tres. Plusieurs e´chantillons de donne´es de diffe´rentes tailles ont e´te´ ainsi ge´ne´re´s
par distribution conside´re´e. Pour chaque e´chantillon, nous avons re-e´stime´ les parame`tres
de la loi en utilisant les deux me´thodes d’estimation (voir section parame`tres des cinq lois
chapitre 3). Un test de Kolmogorov-Simirrov a alors e´te´ effectue´ entre chaque distribution
empirique (avec les parame`tres estime´s) et la distribution the´orique (qui a permis de ge´ne´rer
les donne´es). Les valeurs moyennes de KS ont e´te´ calcule´es pour chaque taille d’e´chantillon a`
l’aide des KS obtenus pour chaque jeux de parame`tres the´oriques.
Les courbes de KS obtenues ( figure de 4.1 a` 4.5) ont e´te´ compare´e au niveau de signification





Sur les figures, nous avons se´pare´ les mesures pour les petits et les grands e´chantillons.
L’expe´rience a e´te´ faite avec les cinq lois malgre´ que nous n’utilisions dans ce chapitre que les
lois Nakagami et Gamma ge´ne´ralise´e. De meˆme, nous avons teste´ la stabilite´ des parame`tres
estime´s par les deux me´thodes (des moments et du maximum de vraisemblance).
Les figures 4.1.b et 4.2.b montrent qu’en dessous de 500 pour toutes les lois, le KS reste en
dessous du niveau de pertinence. Cela est valable meˆme pour les e´chantillons de tre`s petite
taille (autour de 20).
On peut donc conclure que l’estimation des parame`tres dans des feneˆtres supe´rieures a` 4X4
est valide et donne des parame`tres significatifs.
4.4.2 Variabilite´ des feneˆtres
La taille de la feneˆtre est un e´le´ment crucial pour la pre´cision de la classification. Une petite
feneˆtre maximise la chance d’une population homoge`ne mais n’offre pas assez de donne´es
pour une bonne pre´cision de l’estimation des parame`tres. A l’inverse, une grande feneˆtre
permet une meilleure estimation, mais augmente le risque de me´lange de populations. Cela
est particulie`rement geˆnant pour le stratum vu sa fine e´paisseur.
Afin d’e´valuer l’effet de la feneˆtre sur la classification, nous avons compare´ les parame`tres
issus de deux feneˆtres : 5x5 et 7x7.
Le tableau 4.1 montre les re´sultats de la classification. On note, comme attendu, qu’une
feneˆtre 5X5 ame´liore le´ge`rement la pre´cision de la classification du stratum mais donne de
moins bons re´sultats pour l’e´piderme.
De ce fait, nous avons choisi de faire le reste des expe´rimentations avec une feneˆtre 7x7.
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Taille de la feneˆtre 5X5 7X7
Nakagami Gamma ge´ne´ralise´e Nakagami Gamma ge´ne´ralise´e
moyenne σ moyenne σ moyenne σ moyenne σ
Stratum 82.77% 9.49% 85.12% 8.37% 81, 8% 9.47% 84.36% 7.37%
Epiderme 94.85% 4.65% 95.98% 3.18% 97, 1% 2.2% 98.2% 1.99%
Pre´cision Globale 88.81% 7.07% 90.55% 5.77% 89.45% 5.83% 91.15% 4.68%
Tab. 4.1 – Comparaison des classifications selon les deux feneˆtres 5X5 et 7X7.
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Fig. 4.1 – Evolution de l’erreur en fonction de la taille des e´chantillons pour la loi Rayleigh.
(a) la taille maximum=10. (b) la taille maximum=50
4.4.3 Illustration graphique
Afin d’examiner visuellement les parame`tres, nous les avons sche´matise´s graphiquement.
Les pixels ont e´te´ repre´sente´s comme un nuage de points dans l’espace des parame`tres (voir
les figures 4.6 et 4.7). Nous y observons une relative homoge´ne´ite´ des groupes de pixels
appartenant aux meˆmes couches.
90 Segmentation d’images OCT
a b
























Significance of level KS
La valeur de KS obtenue par MM
La valeur de KS obtenue par MMV
µ=1
σ=5
























Significance of level KS
La valeur de KS obtenue par MM
La valeur de KS obtenue par MMV
µ=1
σ=5
Fig. 4.2 – Evolution de l’erreur en fonction de la taille des e´chantillons pour la loi Lognormale.
(a) la taille maximum=10. (b) la taille maximum=50
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L=5
Fig. 4.3 – Evolution de l’erreur en fonction de la taille des e´chantillons pour la loi Gamma.
(a) la taille maximum=10. (b) la taille maximum=50
4.4.4 Performance quantitative
Les tableaux 4.3 et 4.4 montrent les re´sultats quantitatifs d’un classificateur sur 40 images
de test, respectivement pour Nakagami et Gamma ge´ne´ralise´e. On y a fait figurer le nombre
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Fig. 4.4 – Evolution de l’erreur en fonction de la taille des e´chantillons pour la loi Nakagami.
(a) la taille maximum=10. (b) la taille maximum=50
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Fig. 4.5 – Evolution de l’erreur en fonction de la taille des e´chantillons pour la loi Gamma
ge´ne´ralise´e. (a) la taille maximum=10. (b) la taille maximum=50
total de pixels classe´s, le nombre de pixels bien classe´s, le nombre de pixels mal classe´s et la
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Fig. 4.7 – Espace des parame`tres locaux de Gamma ge´ne´ralise´e (feneˆtre 7X7).
pre´cision pour chaque couche. Nous avons aussi calcule´ les pre´cisions moyennes par couche.
Nous constatons globalement d’excellents re´sultats avec des scores meilleurs pour la Gamma
ge´ne´ralise´e. L’e´piderme est mieux segmente´ que le stratum a` cause de son importante quantite´
de pixels.
Les figure 4.8 et 4.9 montrent les pre´cisions moyennes pour les deux lois. On note la relative
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Fig. 4.8 – Pre´cision des classificateurs de Nakagami. (a) Stratum corneum, (b) Reste de
l’e´piderme.
dispersion dans la classification du stratum. Les pre´cisions globales moyennes sont dans le
tableau 4.2. On note l’excellent score des classificateurs Gamma ge´ne´ralise´e.
Nakagami Gamma ge´ne´ralise´e
Moyenne Ecart type Moyenne Ecart type
Stratum 81, 8% 9.47% 84.36% 7.37%
Epiderme 97, 1% 2.2% 98.2% 1.99%
Globale (%) 89.45 5.835 91.15 4.68
Tab. 4.2 – Matrice de confusion des classificateurs.
4.4.5 Segmentation
Nous avons reporte´ les re´sultats des classifications sur les images pour montrer la segmen-
tation (voir les figures 4.10 et 4.11). La couleur rouge indique les pixels bien classe´s dans le
stratum. La couleur bleue montre les pixels classe´s dans l’e´piderme alors que les experts les
ont conside´re´s dans le stratum. La couleur jaune montre les pixels de l’e´piderme bien classe´s.
Et la couleur verte montre les pixels classe´s dans le stratum alors que les experts les ont
conside´re´ dans le derme.
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Tab. 4.3 – Re´sultats du classificateur Nakagami pour 40 images de test
Image TP TN FP FN pe´cision (stratum) pe´cision (e´piderme)
1 3379 14619 592 965 85, 09% 93, 81%
2 3206 11495 537 484 85, 65% 95, 96%
3 2585 18551 339 1426 88, 41% 92, 86%
4 2552 15809 641 1232 79, 92% 92, 77%
5 3230 14568 603 438 84, 27% 97, 08%
6 2800 15991 368 392 88, 38% 97, 61%
7 3096 15001 521 500 85, 65% 96, 77%
8 2922 17372 133 882 95, 65% 95, 17%
9 2413 13665 321 718 88, 26% 95, 01%
10 2657 13070 402 260 86, 86% 98, 05%
11 3013 20069 252 865 92, 28% 95, 91%
12 3299 24626 692 1191 82, 66% 95, 39%
13 3190 21294 615 482 83, 84% 97, 79%
14 2946 12952 541 614 84, 49% 95, 47%
15 3019 14658 357 661 89, 43% 95, 69%
16 3366 15032 526 2610 86, 49% 85, 21%
17 3069 22949 376 657 89, 09% 97, 22%
18 2781 13116 446 489 86, 18% 96, 41%
19 2870 16475 411 1663 87, 47% 90, 83%
20 2869 18262 257 680 91, 78% 96, 41%
21 2750 18735 337 566 89, 08% 97, 07%
22 3070 13511 398 915 88, 52% 93, 66%
23 2707 14003 305 917 89, 87% 95, 96%
24 3251 18463 649 526 83, 36% 97, 23%
25 3120 11780 278 488 91, 82% 96, 02%
26 3360 11676 791 959 80, 94% 92, 41%
27 2822 13224 366 731 88, 52% 94, 76%
28 2504 18898 225 1118 91, 76% 94, 41%
29 2946 25262 349 421 89, 41% 98, 36%
30 2409 17163 311 584 88, 57% 96, 71%
31 3168 19245 355 504 89, 92% 97, 45%
32 2288 15379 484 896 82, 54% 94, 49%
33 3174 14631 878 300 78, 33% 97, 99%
34 2687 21267 598 679 81, 80% 96, 91%
35 3133 18697 311 862 90, 97% 95, 59%
36 2932 18227 341 647 89, 58% 96, 57%
37 2639 12662 317 1213 89, 28% 91, 26%
38 2155 12864 370 880 85, 35% 93, 60%
39 3121 13168 348 570 89, 97% 95, 85%
40 1537 19432 197 1016 88, 64% 95, 03%
Pe´cision moyenne 87, 25% 95, 32%
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Tab. 4.4 – Re´sultats du classificateur de Gamma ge´ne´ralise´e pour 40 images de test.
Image TP TN FP FN pe´cision (stratum) pe´cision (e´piderme)
1 3292 15187 679 397 82, 9% 97, 45%
2 3224 11605 519 364 86, 13% 96, 88%
3 2579 18801 345 1176 88, 2% 94, 11%
4 2734 15907 459 1134 85, 62% 93, 35%
5 3280 15907 553 899 85, 57% 94, 37%
6 2770 16111 398 272 87, 44% 98, 34%
7 3100 15020 517 481 85, 71% 96, 9%
8 2927 17664 128 590 95, 81% 96, 77%
9 2622 13824 112 559 95, 9% 96, 11%
10 2654 13167 405 163 86, 76% 98, 78%
11 3102 20538 163 387 95, 01% 98, 15%
12 3407 25150 584 667 85, 37% 97, 42%
13 3334 21409 474 367 87, 62% 98, 31%
14 2933 13182 554 384 84, 11% 97, 17%
15 3095 14897 281 422 91, 68% 97, 25%
16 3563 16351 329 1291 91, 55% 92, 68%
17 3088 23063 357 543 89, 64% 97, 62%
18 3015 13281 212 324 93, 43% 97, 62%
19 2881 17034 400 1104 87, 81% 93, 91%
20 2849 18612 277 330 91, 14% 98, 26%
21 2826 18971 261 330 91, 55% 98, 29%
22 3037 13794 431 632 87, 57% 95, 62%
23 2818 14240 194 680 93, 56% 95, 44%
24 3207 18621 699 368 82, 23% 98, 06%
25 3146 11872 252 396 92, 58% 96, 77%
26 3329 11959 822 676 80, 20% 94, 65%
27 2822 13644 366 311 88, 52% 97, 77%
28 2512 19073 217 943 92, 05% 95, 29%
29 2906 25376 389 307 88, 19% 98, 80%
30 2503 17462 217 285 92, 02% 98, 39%
31 3171 19371 352 378 90, 01% 98, 09%
32 2432 15669 340 606 87, 73% 96, 28%
33 3450 14564 602 367 85, 14% 97, 54%
34 2868 21401 417 545 87, 31% 97, 52%
35 3203 18901 241 658 93, 00% 96, 64%
36 3085 18456 188 418 94, 26% 97, 79%
37 2636 13136 320 739 89, 17% 94, 67%
38 2349 13290 176 454 93, 03% 96, 70%
39 3179 13367 290 371 91, 64% 97, 30%
40 1580 19682 154 766 91, 12% 96, 25%
Pe´cision moyenne 89, 21% 96, 89%
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Fig. 4.9 – Pre´cision des classificateur de Gamma ge´ne´ralise´e. (a) Stratum corneum, (b) Reste
de l’e´piderme.
On note que les deux couches ont e´te´ assez bien segmente´es. Les zones bleues (stratum classe´
e´piderme) se situent toutes a` la frontie`re. Cela sugge`re une correction par le classificateur de
l’annotation des experts. Les zones vertes (e´piderme classe´ stratum) sont inde´niablement des
arte´facts (ombres, structures inconnus). On note aussi que ces zones sont principalement aux
alentours de la frontie`re, ce qui pourrait s’expliquer par l’existence d’une couche le´ge`rement
distincte du reste de l’e´piderme mais diffe´rente du stratum. L’e´limination de ces ambigu¨ıte´s
ne´cessite d’abord une validation par simulation. Ensuite, la segmentation doit comporter une
e´tape de lissage par contraintes topologiques.
4.4.6 Classification des parame`tres individuels
Nous avons segmente´ les meˆmes images avec des classificateurs (conc¸u selon la meˆme
me´thode) utilisant individuellement le parame`tre µ de Nakagami et β de Gamma ge´ne´ralise´e.
Deux expe´rimentations ont e´te´ faites. Dans la premie`re, nous avons cherche´ a` mettre en
e´vidence la frontie`re entre le stratum et l’e´piderme. Dans la seconde, nous avons vise´ la
de´tection de la jonction derme-e´piderme. Pour construire les classificateurs de la premie`re
expe´rience, nous avons travaille´ avec une zone des images dans laquelle il n’y a que l’e´piderme
(au dessus de la jonction), le stratum et l’air a` la surface. Nous avons ainsi conside´re´ trois
classes et entraˆıne´ des classificateurs pour chaque loi. La figure 4.12 montre les re´sultats pour
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Fig. 4.10 – Exemples de segmentation par un classificateur Nakagami.
les deux lois, respectivement. On note que les faux positifs dans la couche du derme ont qua-
siment disparus. Cela graˆce a` la re´duction des donne´es issues de zones ambigu¨es proches de
la jonction derme-e´piderme.
Dans la deuxie`me expe´rience, la zone d’inte´reˆt englobe la jonction derme-e´piderme. Elle
contient l’air, le stratum, tout l’e´piderme, et une partie du derme. Nous avons conc¸u des clas-
sificateurs a` quatre classes pour chaque loi a` l’aide de µ (Nakagami) et β (Gamma ge´ne´ralise).
Des exemples de segmentation sont illustre´s dans les figures 4.13 et 4.14. On constate la bonne
de´tection du stratum. Quant a` la jonction de´tecte´e, elle est tre`s irre´gulie`re et pre´sente des
diffe´rences importantes avec les experts. En effet, les zones dermiques qui apparaissent dans
l’e´piderme peuvent eˆtre du a` des arte´facts (si on se base sur les experts). Mais elles peuvent
aussi eˆtre des coupes transversales d’invaginations dermiques (infundibula). Seules une e´tude
anatomo-pathologique peut e´tablir la ve´rite´.
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Fig. 4.11 – Exemples de segmentation par un classificateur Gamma ge´ne´ralise´e.
4.5 Comparaison et ame´lioration
Nous avons compare´ la me´thode de segmentation par classification des parame`tres avec
quelques autres me´thodes de la litte´rature. Nous avons e´labore´ des variantes pour la segmen-
tation de la jonction derme-e´piderme.
4.5.1 Segmentation par la matrice de cooccurrence
Diverses approches de mode´lisation de la texture ont e´te´ propose´es dans la litte´rature.
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Fig. 4.12 – Segmentation en trois couches d’une zone carre´e. (a) µ-Nakagami, (b) β-Gamma
ge´ne´ralise´e
La matrice de cooccurrence est une technique statistique de repre´sentation de la texture [Ha-
ralick et al., 1973; Haralick, 1979]. Elle consiste a` identifier des motifs de pairs de pixels
se´pare´s par une distance d dans une direction θ. Ge´ne´ralement, on conside`re d=1 et θ=(00,
450, 900, 1350 . . . ) des multiples de 450. Si N est la valeur maximale des niveaux de gris, la
matrice a une taille NXN. Pour chaque couple (d, θ), on construit une matrice φ(d, θ). Une
matrice moyenne est alors calcule´e, la rendant invariante a` la rotation. Les parame`tres de
Haralick (annexe 3) sont alors estime´s.
Nous avons calcule´ la matrice de cooccurrence selon 8 directions. Et nous avons e´value´ la
moyenne, la variance, la corre´lation, l’homoge´ne´ite´, la probabilite´ maximale et le contraste.
Nous avons utilise´ ces parame`tres individuellement et en groupes comme vecteur attributs
pour classer par SVM les pixels des couches. Le tableau 4.5 montre les pre´cisions des diffe´rents
classificateurs entraˆıne´s par les parame`tres individuels, les 4 parame`tres significatifs (e´nergie,
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Fig. 4.13 – Exemples de segmentation par un classificateur µ-Nakagami.
homoge´ne´ite´, probabilite´ maximale et contraste), et par les 7 re´unis. Cinquante tirages ont
e´te´ effectue´s avec entraˆınement et test pour chaque tirage. Les re´sultats indiquent que la
classification des parame`tres de Haralick donne une segmentation moins bonne que celle de
Gamma ge´ne´ralise´e et Nakagami. L’utilisation des 4 meilleurs parame`tres n’aboutit qu’a` 87%
de pre´cision. La figure 4.15 montre des exemples de segmentation d’images par un classifica-
teur de Haralick (7 parame`tres). L’inspection visuelle confirme la relative mauvaise segmen-
tation.
Nous avons combine´ les parame`tres des lois statistiques et les 4 meilleurs parame`tres de Ha-
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Fig. 4.14 – Exemples de segmentation par un classificateur β-Gamma ge´ne´ralise´e.
ralick pour cre´er un classificateur mixte. Les figures 4.16 et 4.17 montrent des exemples de
segmentation par ce classificateur. On note une diminution des faux positifs. Cela ame´liore
le´ge`rement la pre´cision globale.
4.5.2 Comparaison avec le contraste du speckle
Nous avons aussi compare´ la classification des distributions avec le contraste du speckle.
Pour un ensemble de N observations, le contraste s’exprime comme le rapport de la variance
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Combinaison des sept caracte´ristiques 84%
Combinaison de quatre caracte´ristiques 87%
Tab. 4.5 – Pre´cision globale de classificateurs de Haralick (50 tirages).
Fig. 4.15 – Exemple de segmentation par un classificateur (7 parame`tres) de Haralick.
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Fig. 4.16 – Exemple de segmentation par classificateur mixte Haralick-Nakagami.
Il a e´te´ montre´ [Donald et al., 2008b] que ce contraste calcule´ localement sur une feneˆtre
7X7 suit une loi Lognormale. Par ailleurs, dans [Zhifang et al., 2008] il a e´te´ reporte´ que
le contraste croit line´airement avec la profondeur dans les couches superficielles, puis de-
vient quasi-constant. Nous n’avons pas teste´ se´pare´ment la capacite´ du contraste a` se´parer
les couches ; cependant, nous l’avons rajoute´ au vecteur-attributs des parame`tres Gamma
ge´ne´ralise´e. Et nous avons e´value´ l’ame´lioration que cela apporte a` la pre´cision de la classifi-
cation.
La figure 4.18 illustre l’effet du contraste sur la segmentation du meˆme groupe d’images
qu’en figure 4.14. On note un effet de lissage de l’e´piderme. Les faux positifs ont diminue´s.
Cependant, la jonction derme-e´piderme n’a pas subi de modification majeure.
4.5.3 De´tection de contours dans l’image parame´trique
Nous avons forme´ des images parame´triques a` l’aide des parame`tres µ de Nakagami et β
de Gamma ge´ne´ralise´e. Les contours de ces images ont e´te´ de´tecte´s par une suite d’ope´rations
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Fig. 4.17 – Exemple de segmentation par classificateur mixte Haralick-Gamma ge´ne´ralise´e.
(voir la figure 4.19). Un lissage gaussien est d’abord applique´, puis les gradients directionnels
sont calcule´s. Ensuite, les maxima locaux sont de´tecte´s et seuille´s selon l’amplitude et la direc-
tion. Les pixels de contours forts (forte variation) et ceux des contours faibles sont diffe´rencie´s
par deux niveaux de seuillage. Les contours forts connecte´s par des pixels de contours faibles
sont conserve´s. L’e´tape d’amincissement re´duit les contours a` une e´paisseur unitaire.
Une illustration sur une image est montre´e dans les figures 4.20 et 4.21, pour Nakagami et
Gamma ge´ne´ralise´e respectivement. Les contours de´tecte´es pour le stratum sont dessine´es sur
l’image originale (voir la figure 4.22). La mesure de la distance entre les courbes de´tecte´es et
la courbe des experts, en terme de FOM, indique une bonne pre´cision de la de´tection 4.6. Cela
confirme que µ de Nakagami et β de Gamma ge´ne´ralise´e sont des parame`tres structurels.
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Fig. 4.18 – Exemple de segmentation par un classificateur mixte contraste-Gamma
ge´ne´ralise´e.
4.6 Application au me´lanome
Nous avons e´tudie´ la mode´lisation du speckle dans le me´lanome en utilisant les meˆmes
lois. Nous avons obtenus quatre images OCT de me´lanome (confirme´s par anapath) du CHU
de Toulouse. Nous remercions le Dr N. Mayer et le Dr S. Lourari. Sur chaque image, nous
avons difficilement de´limite´ la zone tumorale (figure 4.23b) en se repe´rant avec une image vide´o
(figure 4.23a) prise simultane´ment. Les deux images e´tant approximativement a` l’e´chelle, nous
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Nakagami Gamma ge´ne´ralise´e
Verte Rouge
C1 C2 C1 C2
FOM 0.88 0.79 0.91 0.84
Tab. 4.6 – Evaluation quantitative de la segmentation du stratum corneum par les contours
des images parame´trique.
Fig. 4.19 – Algorithme de de´tection de contours.
avons repe´re´ le me´lanome dans l’e´piderme en projetant la tumeur en surface verticalement.
Sur chaque me´lanome, nous avons estime´ les parame`tres de toutes les lois. La figure 4.24
montre l’ajustement des densite´s the´oriques avec les donne´es empiriques. Pour comparaison,
on y montre aussi les distributions dans une zone homoge`ne (saine) de l’e´piderme. On constate
qu’aucune des quatre lois ne s’ajuste au me´lanome. Alors que l’ajustement des lois Gamma,
Nakagami et surtout Gamma ge´ne´ralise´e est bon dans l’e´piderme. Nous avons effectue´ le test
KS sur ces ajustements. Le tableau 4.24 montre les re´sultats. On note des valeurs assez e´leve´es.
Ce re´sultat ne´gatif indique qu’il faut chercher une autre caracte´risation du me´lanome. Celui-ci
ne peut pas eˆtre identifie´ dans des images OCT par les parame`tres des cinq lois e´tudie´es.
Image Rayleigh Lognormale Nakagami GG3
Im8 0.38 0.40 0.32 0.34
Im11 0.48 0.43 0.35 0.31
Im12 0.42 0.39 0.22 0.28
Im27 0.43 0.44 0.25 0.21
Tab. 4.7 – Qualite´ de l’ajustement au sens du KS des quatre lois sur un me´lanome.
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Fig. 4.20 – Contours d’une image de µ-Nakagami. (a) image originale du parame`tre µNakagami,
(b) image lisse´e, (c) gradient en x, (d) gradient en y, (e) amplitude, (f) phase θ, (g) maxima
locaux (h) contours finaux.
4.7 Conclusion
Partant du re´sultat du chapitre 3, e´tablissant que les parame`tres Nakagami et Gamma
ge´ne´ralise´e discriminent les couches de la peau, ce chapitre a vise´ la mise en œuvre d’une
me´thode de segmentation d’images OCT. L’approche consiste a` classer les parame`tres locaux
du speckle. Tout d’abord, nous avons e´tudie´ la stabilite´ des estimateurs afin de montrer que
les parame`tres sont significatifs dans le voisinage restreint du pixel. L’e´tude a montre´ que
l’estimation est valide a` partir d’une vingtaine de donne´es, c’est-a`-dire dans un voisinage
supe´rieur a` 4X4.
La capacite´ des parame`tres locaux a` discriminer les pixels appartenant a` deux couches dis-
tinctes a e´te´ e´value´e. Pour cela, nous avons entraˆıne´ un classificateur SVM (pour chaque loi)
avec 20% des pixels de 20% du corpus. Les classificateurs ont e´te´ teste´ a` l’aide des pixels
des 80% restant du corpus. Les re´sultats ont montre´ que la Gamma ge´ne´ralise´e discrimine les
pixels avec une tre`s bonne pre´cision (91%). La loi Nakagami obtient aussi de bons scores. La
variabilite´ est tre`s faible.
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Fig. 4.21 – Contours d’une image de β-Gamma ge´ne´ralise´e . (a) image originale du parame`tre
βGG3, (b) image lisse´e, (c) gradient en x, (d) gradient en y, (e) amplitude, (f) phase θ, (g)
maxima locaux (h) contours finaux.
Fig. 4.22 – Exemple des contours du stratum corneum. Les courbes vertes (Nakagami) et
rouges (Gamma ge´ne´ralise´e) sont les contours de´tecte´s et les bleues celles des experts.
4.7. CONCLUSION 109
a b
Fig. 4.23 – (a) Image vide´o un me´lanome. (b) Image OCT de la meˆme zone.
La segmentation des couches dans les images a montre´ de tre`s bons re´sultats en termes de
cohe´rence spatiale. Nous avons aussi montre´ que la segmentation dans des zones d’inte´reˆt peut
se faire avec une bonne pre´cision avec les parame`tres β de Gamma ge´ne´ralise´e et µ de Naka-
gami individuellement. Nous avons compare´ notre me´thode avec la technique de la matrice
de cooccurrence et celle du contraste du speckle. Les re´sultats montrent que la segmentation
par classification des parame`tres de Nakagami et Gamma ge´ne´ralise´e est toujours meilleure.
Ne´anmoins, la combinaison des deux (parame`tres statistiques et matrice de cooccurrence ou
parame`tres statistiques et contraste) ame´liore la segmentation.
Finalement, l’application du principe de mode´lisation statistique au me´lanome n’a pas donne´
de bons re´sultats. Les statistiques OCT du me´lanome de l’e´piderme ne sont ni Rayleigh ni
pre´-Rayleigh. Deux pistes sont envisageables : la mode´lisation par les lois stables ou par un
me´lange de lois.
Ne´anmoins, les re´sultats obtenus permettent de conclure que les couches superficielles de
la peau saine peuvent eˆtre segmente´es en OCT par classification des parame`tres locaux de
la Gamma ge´ne´ralise´e. Cela ouvre la voie au de´veloppement d’outils d’analyse d’images en
cosme´tologie.
110 Segmentation d’images OCT
c d
a b


































































Fig. 4.24 – Ajustement des quatre fonctions de densite´ de probabilite´ sur les donne´es empi-
riques de me´lanome.
Conclusion ge´ne´rale
L’objectif de cette the`se a e´te´ de de´limiter les couches de la peau dans les images OCT.
Ces images e´tant se´ve`rement affecte´es par le speckle qui re´duit leur contraste et rend tre`s dif-
ficile leur analyse, l’approche classique consiste a` les filtrer avant de les segmenter. A l’inverse
dans cette the`se nous avons exploite´ le speckle comme source unique d’information. Notre
approche consiste a` mode´liser statistiquement le speckle et a` exploiter ses parame`tres dans la
segmentation. Cela se justifie par le fait que le speckle est issu de l’interfe´rence de plusieurs
signaux diffuse´s par les structures ale´atoires mais caracte´ristiques du milieu. De ce fait, le
speckle est une repre´sentation de la distribution de ces diffuseurs. Il est donc caracte´ristique
du milieu.
Pour cela, nous avons e´tudie´ la mode´lisation the´orique de l’amplitude du signal OCT. Il a
e´te´ e´tabli dans la litte´rature qu’elle suit une distribution Rayleigh. En effet, le signal mesure´
consiste en la somme de multiples ondes re´trodiffuse´es. Si on conside`re, raisonnablement, que
les amplitudes de ces signaux e´le´mentaires sont inde´pendantes et suivent une loi normale,
nous pourrions e´tablir que l’amplitude du signal de´tecte´ suit une loi Rayleigh. Nous avons
cependant montre´ empiriquement que le speckle dans l’OCT n’est pas Rayleigh. Nous avons
alors ajuste´ plusieurs lois de probabilite´ a` l’amplitude en estimant leurs parame`tres. L’e´tude a
montre´ que les lois, dites pre´-Rayleigh, repre´sentent mieux la distribution de l’amplitude. La
loi Gamma ge´ne´ralise´e donne la meilleure qualite´ d’ajustement, suivie par la loi de Nakagami.
Motive´ par ce re´sultat, nous avons montre´ que les parame`tres des lois Gamma ge´ne´ralise´e
et Nakagami caracte´risent efficacement les couches de la peau avec une faible variabilite´. La
classification des couches par ces parame`tres a donne´ une pre´cision proche de 97% pour la
Gamma ge´ne´ralise´e et le´ge`rement moindre pour la loi Nakagami. E´videmment, l’unique pa-
rame`tre de Rayleigh s’est montre´ incapable de produire des informations utiles.
Cela sugge`re l’ide´e de segmenter l’image en classifiant les pixels selon leurs distributions,
c’est-a`-dire selon leurs parame`tres statistiques. Cependant, ces parame`tres s’estiment sur
l’e´chantillon complet, autrement dit, dans chaque couche. La segmentation devient alors
un proble`me inverse : trouver la partition des pixels qui donne des distributions dont les
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parame`tres sont diffe´rents. Pour traiter ce proble`me, nous avons approche´ les parame`tres
globaux de la distribution par des parame`tres locaux estime´s dans le voisinage du pixel.
Nous avons montre´ que malgre´ que ces parame`tres locaux sont nume´riquement diffe´rents des
globaux, ils exhibent les meˆmes proprie´te´s statistiques. En effet, leur classification non pa-
rame´trique montre qu’ils sont caracte´ristiques eux aussi de la couche a` la quelle appartient
le pixel. A la base de ces re´sultats, nous avons propose´ de segmenter les images en classifiant
leurs parame`tres statistiques locaux.
De nombreuses expe´rimentations ont e´te´ mene´es avec beaucoup d’images in-vivo. La varia-
bilite´ a e´te´ e´tudie´e selon plusieurs attributs, notamment l’aˆge, le sexe, et la zone du corps.
Les re´sultats indiquent que notre approche est valide pour la peau saine. Cependant, l’e´tude
des proprie´te´s statistiques du speckle dans le me´lanome a e´te´ ne´gative. En effet, aucune loi
pre´-Rayleigh ne semble repre´senter la distribution des amplitudes du signal dans les zones
tumorales.
Limitations
Cette the`se a montre´ pour la premie`re fois des re´sultats inte´ressants sur les statistiques
du speckle dans les images OCT cutane´es. Cependant le travail a quelques limitations dont
les suivantes.
- La loi Gamma ge´ne´ralise´e qui mode´lise tre`s bien l’amplitude OCT dans l’e´piderme est
incapable de repre´senter le signal du me´lanome. Cela veut dire que cette loi adhoc est un cas
particulier d’une loi plus ge´ne´rale qui mode´lise l’ensemble des structures de la peau.
- La validite´ des mode`les a e´te´ e´tablie uniquement en se basant sur l’avis d’experts. Or l’e´tude
de la variabilite´ inter-experts a montre´ la difficulte´ de distinguer correctement les frontie`res
des couches.
- La segmentation repose uniquement sur les proprie´te´s statistiques. Or, les structures de la
peau ont une organisation anatomique bien pre´cise qui fournit des informations a priori riches
et utiles pour guider la segmentation.
- L’approche de classification supervise´e ne´cessite de re´apprendre un nouveau classificateur
pour de nouveau capteurs, vu les traitements proprie´taires de redressement du signal que
les constructeurs introduisent dans leurs appareils. S’affranchir de l’avis pre´alable d’experts
rendrait la me´thode plus re´aliste.
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Perspectives
Plusieurs pistes sont envisageables pour ame´liorer ce travail.
- Tout d’abord, il est ne´cessaire de de´velopper un simulateur d’images OCT base´ sur les pro-
prie´te´s physiques de propagation de la lumie`re dans les tissus mous. Les images ainsi simule´es
permettraient de valider l’approche de´veloppe´e dans cette the`se et de lever l’ambigu¨ıte´ des
erreurs de classification en de´terminant leur source : la pre´cision des estimateurs ou l’avis des
experts.
- E´tudier un mode`le global qui repre´sente correctement toutes les structures de la peau, y
compris le me´lanome. Ce mode`le doit eˆtre de´duit analytiquement du mode`le physique des
processus stochastiques de la re´trodiffusion. Les lois dites stables sont un bon candidat pour
ce mode`le. A la base de ce mode`le, e´tudier les proprie´te´s de la peau dans les domaines spectral
et fractal.
- Mettre en œuvre de nouveaux outils de segmentation et de caracte´risation des tissus de
la peau. La segmentation doit reposer sur le mode`le statistique mais devra inte´grer des
contraintes topologiques qui gouvernent les relations entre les e´le´ments de la peau. La ca-
racte´risation peut alors se faire en e´tablissant la relation entre les parame`tres statistiques et
les parame`tres physique : atte´nuation, densite´ de diffuseurs . . .
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Description λ (nm) µa (cm
−1) µs(cm−1) µs′ (cm−1) g Ref
Tissu arte´riel in vitro :
- Intima
476 14, 8 237 45 0, 81 [Cheong et al., 1990]
580 8, 9 183 34, 8 0, 81 [Cheong et al., 1990]
600 4 178 33, 8 0, 81 [Cheong et al., 1990]
633 3, 6 171 25, 7 0, 85 [Cheong et al., 1990]
- Media
476 7, 3 410 45, 1 0, 89 [Cheong et al., 1990]
580 4, 8 331 33, 1 0, 9 [Cheong et al., 1990]
600 2, 5 323 35, 5 0, 89 [Cheong et al., 1990]
633 2, 3 310 31 0, 9 [Cheong et al., 1990]
- Adventice
476 18, 1 267 69, 4 0.74 [Cheong et al., 1990]
580 11, 3 217 49, 9 0, 77 [Cheong et al., 1990]
600 6, 1 211 46, 4 0, 78 [Cheong et al., 1990]
633 5, 8 195 37, 1 0, 81 [Cheong et al., 1990]
Vessie in vitro :
- Muqueuse 1064 0, 7 7, 5 0, 85 [Cheong et al., 1990]
- Paroi 1064 0, 9 54, 3 0, 85 [Cheong et al., 1990]
- Inte´grale
633 1, 4 29, 3 2, 64 0.91 [Cheong et al., 1990]
1064 0, 4 116 0, 9 [Cheong et al., 1990]
Peau in vitro :
- Epiderme
250 1000 2000 0, 69 [Vo Dinh, 2003]
308 300 1400 0, 71 [Vo Dinh, 2003]
351 100 1100 0, 72 [Vo Dinh, 2003]
415 66 800 0, 74 [Vo Dinh, 2003]
488 50 600 0, 76 [Vo Dinh, 2003]
514 44 600 0, 77 [Vo Dinh, 2003]
585 36 470 0, 79 [Vo Dinh, 2003]
633 35 450 0, 8 [Vo Dinh, 2003]
800 40 420 0, 85 [Vo Dinh, 2003]
- Derme
250 35 833 0, 69 [Vo Dinh, 2003]
308 12 583 0, 71 [Vo Dinh, 2003]
351 7 458 0, 72 [Vo Dinh, 2003]
415 4, 7 320 0, 74 [Vo Dinh, 2003]
488 3, 5 250 0, 76 [Vo Dinh, 2003]
514 3 250 0, 77 [Vo Dinh, 2003]
585 3 196 0, 79 [Vo Dinh, 2003]
633 2, 7 187, 5 0, 8 [Vo Dinh, 2003]
800 2, 3 175 0, 85 [Vo Dinh, 2003]
Tab. 4.8 – Les parame`tres optiques pour des tissus biologiques.
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Annexe 2
SVM applique´es a` la classification de pixels de trois et quatre couches
Nous avons estime´es les parame`tres de deux lois par une feneˆtre 7x7. Nous avons pris
ale´atoirement 20% des images de notre corpus soit 10 images pour l’apprentissage et 80%
pour le test. Dans chaque image d’apprentissage, nous avons pris 20% de pixels pour entraˆıner
les classificateurs. Nous conside´rons l’ensemble d’apprentissage de deux classificateurs de´fini
par {x1, y1},{x2, y2},. . . ,{xl, yl}, avec x∈ X ∈ R2 de Nakagami ou x∈ X ∈ R3 de GG3, l est
le nombre d’observations et le label y est de´fini par :
Trois classes y =


+1 − 1 − 1 la couche avant stratum corneum
−1 + 1 − 1 la couche stratum corneum
−1 − 1 + 1 la couche reste de l′e´piderme
(4.4)
Quatre classes y =


+1 − 1 − 1 − 1 la couche avant stratum corneum
−1 + 1 − 1 − 1 la couche stratum corneum
−1 − 1 + 1 − 1 la couche reste de l′e´piderme
−1 − 1 − 1 + 1 la couche derme
(4.5)
La solution line´aire de se´paration n’est pas possible. La me´thode re´alise une projection de
l’espace d’entre´e X dans un espace de caracte´ristiques Z de dimension plus importante, a`
travers une fonction φ(X). Nous avons effectue´ la projection par la fonction RBF appele´e




Nous avons choisi l’approche un-contre-tous pour discriminer entre les couches. Cette approche
est base´e sur d’apprentissage de fonctions de de´cisions (fm)m=1,...,k, k prends les valeurs trois
ou quatre selon qu’il s’agit de trois ou quatre classes. Elle permet de distinguer chaque classe
de toutes les autres. La fusion des re´sultats de de´cision est tre`s simple. Il faut donc traiter
trois ou quatre proble`mes binaires. L’affectation d’un nouveau point x a` une classe Ci se fait
par la relation [Bottou et al., 1994].

classe de x = arg max (k) (fk(X))




i=1 αikYiK(Xi,X)+ bk; 1 ≤ k ≤ 3 ou 4 , et l e´tant le nombre d′observations.
Un e´le´ment de l’espace d’entre´e est associe´ a` la classe de l’espace de sortie pour laquelle
fk(X) est maximale. L’ensemble de fonctions fk(X) est obtenu a` nouveau par la re´solution
d’un proble`me de programmation quadratique[Darcy et al., 2006].
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Annexe 3
Les parame`tres de textures d’Haralick
Une fois la matrice de cooccurrence P de taille n2 re´alise´e, nous pouvons calculer les
caracte´ristiques suivantes qui sont le plus classiquement utilise´es :














• probabilite´ maximumal :
MaxPro = max[p(i, j)]
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• La mesure d’information de correlation 1 :
MIC1 = −HXY −HXY 1
max(HX,HY )
• La mesure d’information de correlation 2 :
MIC2 =
√
1− exp(−2(HXY 2−HXY ))
Pour calculer les parame`tres pre´ce´dents, il est indispensable de de´finir les statistiques sui-
vantes :
◦ HX = −∑ni=1 px(i)log(px(i))
◦ HY = −∑ni=1 py(i)log(py(i))
◦ HXY = ∑ni=1 ∑nj=1 p(i, j)log(p(i, j))
◦ HXY 1 = −∑ni=1 ∑nj=1 p(i, j)log(px(i)py(j))









i+j=q p(i, j), q = 2, 3, . . . , 2k
◦ p|x−y|(i) =
∑n
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